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Dans ce numéro

Le présent numéro de Techniques d’enquéte contient le troisiéme d’une série d’articles sollicités
annuels dédiée a Joseph Waksberg, Une bréve description de la série et une courte biographie de
Joseph Waksberg ont été publiées dans le numéro de juin 2001. Je tiens 4 remercier les membres du
Comité de sélection de I’article Waksberg, Chris Skinner (président), David Binder, Paul Biemer
et Mike Brick, d’avoir choisi comme auteur du troisiéme article de la série Tim Holt, qui a mené une
carriére fort distinguée dans le monde universitaire ainsi que dans celui de la statistique officielle.

Dans son article intitulé « Enjeux méthodologiques de 1’élaboration et de |’utilisation
d’indicateurs statistiques pour des fins de comparaisons intemnationales », Holt commence par décrire
la vaste gamme d’indicateurs statistiques nationaux proposés par divers comités des Nations Unies
pour suivre et comparer les progrés dans des domaines comme la démographie, la santé, I’économie
et I’emploi, et par examiner la fagon de les classer par ordre de priorité aux fins de la mise en ceuvre.
Puis, il discute de la nécessité d’établir une infrastructure statistique valable dans chaque pays, et
de I’importance des estimations démographiques de base, des sources administratives de données
et de bonnes métadonnées pour les indicateurs qui sont produits. Puis, il passe a ’examen de
plusieurs questions méthodologiques liées a 1a mise en ceuvre de ce genre d’indicateurs, ainsi qu’a
I’interprétation des comparaisons internationales.

Les six articles suivants représentent une section spéciale sur Pestimation pour des petits
domaines. Les trois premiers décrivent des méthodes générales, tandis que les trois derniers portent
sur des méthodes d’estimation pour des petits domaines appliquées dans des contextes particuliers.

Meeden présente une nouvelle méthode bayésienne d’estimation pour des petits domaines. Au
lieu d’utiliser la méthode bayésienne habituelle qui établit implicitement des liens entre les régions
ou domaines, il utilise une méthode bayésienne non informative ou objective. Il applique une loi
a posteriori de Pdlya pour obtenir des estimations basées sur un modéle des paramétres régionaux,
sans introduire explicitement un modéle ou une loi a priori. Cette méthode a notamment pour
avantage de permettre d’estimer les paramétres de population autre que la moyenne en les
assortissant d’une estimation raisonnable de leur précision.

You, Rao et Gambino abordent la question de 1’estimation du chdmage pour des petits domaines
en utilisant une extension du modéle bien connu de Fay-Herriot grice a I’emprunt transversal et
longitudinal d’information. Ils utilisent la structure de 1’Enquéte sur la population active du Canada
pour produire certaines variations intéressantes de ce modéle. Ils tirent parti de la bréve période —
six mois — durant laquelle les groupes de renouvellement font partie de ’échantillon pour produire
des estimations hiérarchiques bayésiennes efficaces qui permettent d’éviter élégamment les
problémes de saisonnalité communs aux plans de sondage avec période d’observation plus longue.
Leur méthode donne lieu & une réduction importante du coefficient de variation, particuliérement
dans le cas de I’estimation pour des petits domaines.

Dans leur article, Lehtonen, S#rndal et Veijanen examinent ’effet du choix du modéle pour divers
types d’estimateurs de totaux de domaine. Ils font remarquer que les publications antérieures traitant
de I’estimation pour des petits domaines n’ont pas suffisamment fait la distinction entre les types
d’estimateurs et le choix du modéle. Ils montrent analytiquement et empiriquement que I’effet de
I’amélioration du modéle varie selon le type d’estimateur. Un de leur résultats principaux est que,
sous certaines conditions, 1’amélioration du modéle réduit plus I'erreur quadratique moyenne de
Pestimateur par la régression généralisée pour les plus petits domaines. Pour 1’estimateur
synthétique, ¢’est 1’inverse que 1’on observe. En outre, I’effet positif de I’amélioration du modéle
est généralement plus important dans le cas de I'estimateur synthétique que dans celui de
I’estimateur par la régression généralisée, puisque I'estimateur synthétique peut présenter un biais
considérable.

Chung, Lee et Kim considérent ’estimation pour des petits domaines dans le contexte de
’Enquéte sur la population économiquement active de la Corée. Ils comparent 1’estimateur
synthétique, un estimateur composite combinant les estimateurs synthétique et direct, et une méthode
d’estimation hiérarchique bayésienne basée sur la modélisation multiniveaux. Ils décrivent les
estimateurs et le choix du modéle pour la méthode hiérarchique bayésienne. Selon eux, toutes ces
méthodes donnent des résultats nettement meilleurs que 1’ estimation directe pour les petits domaines
non planifiés; cependant, I’estimateur composite est celui qui, dans I’ensemble, est le meilleur.
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Di Consiglio, Falorsi, Falorsi et Russo comparent empiriquement plusieurs estimateurs pour des
petits domaines au moyen de données provenant de I’Enquéte sur la population active de 1'Italie pour
estimer le nombre de personnes occupées, le nombre de chémeurs et le nombre de personnes
recherchant un emploi dans les zones du marché du travail. Les données auxiliaires et les paramétres
cibles sont fondés sur les données du recensement. Ils procédent a des comparaisons condition-
nellement aux tailles d’échantillons réalisées dans un petit domaine, ainsi qu’a des comparaisons non
conditionnelles. Ils comparent plusieurs types d’estimateurs pour petits domaines, 2 savoir les
estimateurs par extension, par le quotient stratifié 4 posteriori, synthétique, composite et dépendant
de la taille de I’échantillon, ainsi que les meilleurs prédicteurs linéaires sans biais empiriques. [ls
concluent que, dans 1’ensemble, les meilleurs estimateurs sont P’estimateur composite et un
estimateur dépendant de la taille de I’échantillon.

Dans le dernier article de cette section spéciale, Harter, Macaluso et Wolter présentent une étude
de cas des méthodes d’estimation pour des petits domaines pour estimer 1I’emploi au niveau du comté
ou de la division industrielle a I"aide de données produites par le U.S. Current Employment Statistics
program et de données administratives décalées sur I'emploi. Ils discutent de questions telles que la
disponibilité, la qualité et le choix des données auxiliaires, les problémes de micro-appariement des
données d’enquétes et des données administratives, ainsi que de la surveillance réguliere du processus
complet afin d’y intégrer la qualité nécessaire pour appuyer 1’estimation pour des petits domaines.

L’article de De Waal traite du probléme de la localisation des erreurs, c’est-d-dire la
détermination des zones erronées dans un enregistrement incorrect de données. Une méthode bien
connue de résolution de ce probléme dans le cas de données numériques est fondée sur les
algonithmes de génération de sommets, en particulier celui de Chemikova, De Waal étend cette
méthode a la détermination des erreurs dans un meélange de données catégoriques et numériques.
L’article montre que nombre de résultats obtenus dans le cas des données numériques tiennent aussi
dans le cas d’'un mélange de données catégoriques et numériques. L’article constitue une
introduction élégante et intelligible a la localisation des erreurs et a son application.

Haziza et Rao discutent du probléme de I’imputation non pondérée pour remplacer des données
d’enquéte manquantes. Ils montrent que, contrairement a I’ imputation pondérée, elle produit géné-
ralement des estimateurs biaisés sous 1’approche basée sur le plan de sondage {c.-a-d. danslecas de la
réponse uniforme). Ils proposent un estimateur corrigé pour le biais facile a obtenir et ayant la propriété
désirable d’étre approximativernent sans biais sous 1’approches basée sur le plan de sondage ou celle
basée sur un modele. s calculent aussi 1’ estimateur de 1a variance par linéarisation des estimateurs
proposés. Une simulation illustre les bonnes propriétés de 1’estimateur corrigé pour le biais,
particuliérement lorsque la corrélation entre la variable d’intérét et la probabilité d’inclusion est forte.

L’article de Johnson et Deely traite de 1’¢laboration de plans d’échantillonnage optimaux et
approximativement optimaux 4 cotit fixe pour I’estimation simultanée dans des processus de Poisson
multiples indépendants fondés sur le risque bayésien et I’estimateur bayésien sous deux fonctions de
pertes différentes. Les résultats de cette approche sont simples, intéressants et reliés a I’échantillonnage
aléatoire stratifié¢ classique. Les auteurs présentent aussi les méthodes & suivre pour trouver les lois a
priori conjuguées « représentatives » lors de I"utilisation de modéles hiérarchiques plus généraux pour
la répartition des échantillons.

Dans te dernier article du présent numéro, Tracey, Singh et Arnab étudient le calage sur le moment
de deuxiéme ordre d’une variable auxiliaire, s’il est connu, pour améliorer I'efficacité des estimateurs.
Ils montrent que ce nouvel estimateur peut étre plus efficace que ’estimateur par la régression
combinée sous échantillonnage stratifié et donne un estimateur de 1a variance de ce nouvel estimateur,
Enfin, ils étendent la méthode a I’échantillonnage a deux phases et concluent par la présentation de
certains résultats d’une étude en simulation.

Enfin, un texte de notre numéro de décembre 2002 vient d’étre primé. La communication de
Balpobin Nandram, Geunshik Han et Jai Won Choi intitulée « Un modéle bayesien hiérarchique de
non-réponse non-ignorable pour les données multinomiales des petites régions »a requ le Prix des
sciences statistiques réservé au meilleur texte de I'année en statistique appliquée, qui est décerné par
le Comité de la cérémonie des prix statistigues des Centers for Disease Control and Prevention et de
I’Agency for Toxic Substances and Disease Registry. Félicitations & MM. Nandram, Han et Choi!

M.P. Singh
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Série Waksberg d’articles sollicités

Le comité de rédaction de Techniques d 'enquéte a décidé de publier une série d’articles annuels sollicités
en ’honneur de Joseph Waksberg, pour souligner sa contribution importante a la méthodologie d’enquéte.
Chaque année nous inviterons un spécialiste renommé de la recherche en sondages a rédiger un article
consacré a la rétrospective et & I’examen de la situation courante d’un domaine important de la
méthodologie d’enquéte. L auteur regoit un prix monétaire grace a une subvention offerte par Westat en
reconnaissance de la contribution de Joe Waksberg durant les nombreuses années ot il a travaillé pour
’entreprise. L’ American Statistical Association est chargée de la gestion financiére et administrative de
la subvention. L’auteur de Iarticle est choisi par un comité de quatre personnes désignées par Technigues
d’enguéte et I’ American Statistical Association.

L'auteur de I'article Waksberg est annoncé i la Joint Statistical Meeting annuelle pendant la session de
l'adresse présidentielle et des prix de 'Ametican Statistical Association. Dans cette session, on félicite les
récipiendaires de prix tels que ceux de section, de chapitre, d'excellence en éducation continue et d'autres
prix parrainés conjointement. En particulier, on y souligne le prix Waksberg pour contribution
remarquable a la théorie et pratique de la méthodalogie d'enquéte. Enfin, le gagnant du prix Waksberg
parait dans le livret du programme des pritnes.

Précédents gagnants du prix Waskberg :

Gad Nathan (2001)
Wayne A. Fuller (2002)

Nominations :

Les nominations d’individus & considérés comme auteurs ou les suggestions pour des
sujets devraient &tre envoyés au président du comité, J. Michael Brick, Westat, 1650
Research Boulevard, Rockville MD, U.S.A. 20850-3129 par courrier électronique:
brickml@westat.com ou par télécopieur {301) 294-2034. Les nominations et suggestions
de sujets doivent &tre regues au plus tard te 5 décembre 2003,

ARTICLE SOLLICITE WAKSBERG 2002
Auteur : Tim Holt

Tim Holt a débuté une carriére de méthodologiste d’enquéte a Statistique Canada qu’il a poursuivi 4
I’Université de Southampton ol il est présentement professeur. Il a écrit de nombreux articles ayant été
publiés dans des revues académiques. Il a été directeur de 1’Office for National Statistics et dirigeant du
Service statistique Gouvernemental du R.-U. Plus récemment, il a agit a titre de consultant pour divers
organismes incluant les Nations Unies, I’Unien Européenne, Organisation internationale du travail et le
Fonds Monétaire International.
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MEMBRES DU COMITE DE SELECTION DE L’ARTICLE WASKBERG (2002-2003)

J. Micheal Brick (Président), Westat, Inc.

David R. Bellhouse, University of Western, Ontario
Paul Biemer, Research Triangle Institute, U.S.A.
Gordon Brackstone, Statistique Canada, Ontario

Présidents précédents :

Graham Kalton (1999 - 2001)
Chris Skinner (2001 - 2002)
David A. Binder (2002-2003)
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Enjeux méthodologiques de I’élaboration et de ’utilisation d’indicateurs

statistiques pour des fins de comparaisons internationales

DAVID HOLT!

RESUME

La comparabilit¢ internationale des statistiques officielles est importante pour les utilisations intérieures d'un pays. Or, la
comparabilitc internationale compte aussi pour les utilisations internationales des statistiques, notamment lorsqu’il s”agit
d’élaborer des politiques mondiales, d’en assurer le suivi et d’évaluer le développement économique et social dans le monde
entier. De plus, les organismes internationaux et les programmes d’assistance technique bilatérale utilisent les statistiques
pour suivre I'incidence de ’assistance technique.

La premiére partic de la présente communication décrit comment les Nations Unies et d’autres organismes utilisent les
indicateurs statistiques. Nous décrivons le cadre d’utilisation des indicateurs statistiques pour ces fins et nous cernons
certains enjeux concernant le choix et la qualité de ces indicateurs. .

De nombreux travaux de recherche méthodologique ont déja été consacrés aux statistiques officielles, notamment par les
principaux bureaux statistiques nationaux et par certains universitaires. Ces travaux ont permis de définir les méthodologies
de base pour I’établissement des statistiques officielles et ont favorisé avec le temps une évolution et une amélioration
considérables de a qualité. On a accompli de grands progrés. Dans une certaine mesure, toutefois, on a plutdt mis ’accent
sur les utilisations nationales des statistiques officielles. Ces travaux ont évidemment profité aux utilisations internationales,
qui ont aussi évolué A certains égards. 11 est toutefois nécessaire de promouvoir ’avancement de la méthodologie sur le plan
des besoins internationaux. Dans la deuxiéme partie de la présente communication, un certain nombre d’exemples illustrent

cette nécessité,

MOTS CLES : Statistiques officielles; indicateurs statistiques; comparaisons internationales.

1. INTRODUCTION

Les statistiques officielles jouent un rdle dans la vie d’un
pays. On les utilise pour élaborer les politiques publiques,
en assurer le suivi, affecter les ressources, soutenir 1’admi-
nistration publique et justifier les décisions prises par les
entreprises. Les citoyens les utilisent aussi pour évaluer le
travail et la performance de I’administration publique.

Les utilisations internationales des statistiques officielles
sont tout aussi importantes. Les administrations nationales
utilisent ces statistiques pour suivre la performance du pays
en fonction de comparateurs; pour maintenir ou améliorer
la compétitivité économique; pour suivre 1’évolution écono-
mique et sociale d’autres pays ainsi que les résultats de po-
litiques économiques ou sociales distinctes adoptées par
d’autres Etats. Dans certaines régions, on les utilise de plus
en plus pour soutenir la participation nationale a la prise de
décisions de portée internationale et & I’affectation des
ressources. Pour ces fins, on a besoin de statistiques com-
parables 4 1’échelle internationale. Les organismes interna-
tionaux en ont également besoin pour suivre la performance
nationale et pour établir des comparaisons. La Banque
mondiale, le FMI et les organismes de financement bilatéral
ont grandement besoin de statistiques officielles pour suivre
I’incidence des politiques et des programmes d’assistance
technique.

On utilise de plus en plus les statistiques et les indica-
teurs statistiques pour établir les politiques mondiales et en

assurer le suivi. Par exemple, un examen des sommets et
des grandes conférences de ’ONU tenus au cours des
années 90 révéle que plus de 280 indicateurs servent au
suivi des politiques de I'ONU adoptées 4 I'issuc de ces
conférences.

La nécessité de statlsthues comparables a I"échelle inter-
nationale n’a donc jamais été aussi grande. La présente
communication a deux objets :

— décrire la nécessité d’indicateurs statistiques com-
parables a l’échelle internationale pour les fins de
I’ONU et d’organismes connexes;

— montrer que malgré d’importants travaux de recherche-
développement méthodologique axés sur les besoins
statistiques nationaux, on a quelque peu negligé la re-
cherche méthodologique axée sur les utilisations inter-
nationales. Quelques exemples illustreront cet aspect.

2. LESINDICATEURS STATISTIQUES
DE L’ONU

Qu’est-ce qu 'un indicateur?

C’est surtout a I’égard du suivi des politiques mondiales
qu’on a commencé & employer le terme « indicateur
statistique ». Tentons d’établir ce qui caractérise un
« indicateur statistigue » et ce qui le distingue de 1’éventail

' David Holt, Department of Social Statistics, University of Southampton United Kingdom, Ancien Directeur de I’Office for National Statistics ¢t chef des

services statistiques du Gouvernement de G.-B.
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des statistiques publiées quotidicnnement par les bureaux
statistiques nationaux. Certains indicateurs, dont I’indi-
cateur du développement humain, sont construits artificiel-
lement pour combiner des mesures disparates (PIB par
habitant, espérance de vie 4 la naissance, alphabétisation et
niveau d’instruction) en un seul indice composite. Ces
indicateurs ne constituent pas une estimation statistigue
d’une caractéristique démographique, mais visent unique-
ment a donner une mesure trés générale. Or, la plupart des
indicateurs statistiques utilisés par I’ONU, par exemple, ne
sont pas de ce type. Il s’agit plutdt de simples estimations
statistiques de caractéristiques démographiques (taux de
fécondité, espérance de vie a la naissance, PIB par habitant,
etc.). Chacune de ces caractéristiques peut étre définie avec
précision, méme si le concept est parfois complexe et Ia
mesure, difficile. Ce genre de statistiques est important pour
des fins nationales et internationales.

Comme les indicateurs statistiques sont des statistiques
courantes, on peut se demander s’il est nécessaire d’em-
ployer une terminologie distincte. La raison ne repose pas
sur les propriétés statistiques, mais peut tenir a I’ utilisation
des indicateurs. Ces derniers sont congus pour étre des
mesures de haut niveau (il s’agit habituellement de
résultats), pergues comme étant liées d un aspect du mieux-
&tre économique ou social. Dans un pays, par exemple, une
faible espérance de vie 4 la naissance révéle des perspec-
tives de vie insatisfaisantes et, en particulier, des problémes
de santé. Par contre, deux pays ol I’espérance de vie est
semblable peuvent connaitre des situations trés différentes
en matiére de santé et adopter a cet égard des politiques trés
différentes. La statistique utilisée comme indicateur fait
ressortir un probléme, mais 1l faudrait connaftre beaucoup
mieux les taux de mortalité par dge, les causes de décés, ia
qualité et ’étendue des services de santé et les écarts
pouvant exister entre les couches de la population pour
formuler une politique pertinente. Cette politique peut
reposer sur ’amélioration des soins médicaux, sur des
mesures préventives en matiére de santé publique ou de
mieux-6tre social, sur la sensibilisation des personnes a
risque ou sur une combinaison de tous ces facteurs. L’indi-
cateur statistique est un instrurnent de suivi de haut niveau,
mais 1’élaboration et le suivi des politiques exigent un
tableau statistique beaucoup plus vaste et plus détaillé.

8i 'indicateur sert de mesure générale du mieux-étre
économique ou social, la méthodologie et les sources uti-
lisées 4 cette fin n*échappent pas pour autant aux régles
d’une spécification rigoureuse. Il faut que les données
soient comparables entre les pays et a 'intérieur d’un pays
a différents moments. Une spécification sommaire des
sources et des méthodes risque d’entrainer des incohérences
qui invalideraient le suivi nécessaire. D’ailleurs, 1'un des
problémes liés a I’utilisation des indicateurs tient au fait que
de légéres modifications qui n’ont pas d’incidence statis-
tique ou significative, mais qui modifient I’ordre des pays,
revétent une importance démesurée, surtout auprés des
décideurs et des observateurs nationaux.

Les indicateurs statistiques de I'ONU

Au cours de la derniére décennie, les sommets et les
grandes conférences des Nations Unies (en moyenne, prés
de deux par année) ont porté sur un vaste éventail d’enjeux
économiques et sociaux. Ces assemblées ont donné lieu 3
des déclarations concernant des objectifs et des cibles futurs
qui ont été approuvés par les Etats membres et qui visent &
améliorer le mieux-étre de la population mondiale. Les
objectifs et les cibles exigent qu’on s’engage 4 suivre
I’évolution de leur réalisation; par conséquent, on a retenu
des indicateurs relativement & chaque objectif. Il s’agit de
les suivre et d’établir des rapports 4 leur égard afin de
mesurer les progrés atteints dans la réalisation des objectifs
et des cibles adoptés. Ainsi, les objectifs du Miliénaire pour
le développement, auxquels ont souscrit 164 chefs d’Etat ou
leurs représentants, se sont traduits par 8 objectifs, 18 cibles
et 48 indicateurs statistiques qui feront I"objet d’un suivi au
cours des prochaines décennies. Par exemple, il y a deux
indicateurs pour la cible 2 de ’objectif 1 :

OBRJECTIF 1 : REDUIRE L’EXTREME PAUVRETE ET
LA FAIM

Cible 2 : Réduire de moitié, entre 1,
1990 et 20135, la propottion de la
population qui souffre de la faim

Pourcentage d’enfants de
moins de 5 ans présentant
une insuffisance pondérale
2. Proportion de la population
n’atteignant pas le niveau
minimal d'apport calorique

Au total, on a retenu plus de 280 indicateurs a I’issue des
sommets et des grandes conférences de 'ONU tenus au
cours des dix demiéres années.

En raison d’un manque de coordination entre les partici-
pants aux divers sommets et grandes conférences de 'ONU
en ce qui concerne le nombre et le choix des indicateurs a
suivre, il existe une pléthore d’indicateurs présentant diffé-
rents niveaux d’importance en fonction des politiques. Le
nombre d’indicateurs retenus a chaque assemblée varie
considérablement (on en a compté entre une poignée et 70
par conférence de "ONU). 1l existe aussi un risque de
confusion chez les utilisateurs 4 cause de 1’incohérence,
apparente ou réelle, entre les indicateurs.

Lors des conférences de I'ONU, on a adopté des mé-
thodes nettement différentes pour déterminer les indicateurs
a retenir. Dans la plupart des domaines, le nombre d’indica-
teurs est relativement restreint, et ces indicateurs sont axés
sur des résultats. Dans d’autres domaines, les indicateurs
sont détaillés et visent A mesurer de nombreuses facettes
différentes des pohtiques et de ta prestation de services. En
santé, par exemple, on peut avoir besoin de connaitre le
taux de mortalité attribuable 4 une maladie donnée. Les
indicateurs nécessaires peuvent aussi comprendre le taux de
prévalence d’une maladie, le taux d’inoculation, la pro-
portion des cas traités au moyen d’un régime de traitement
donné, les mesures préventives de santé publique et la
sensibilisation du public aux causes de la maladie.



Techniques d'enquéte, juin 2003

L’effet cumulatif de I'ajout d’indicateurs a I'issue de
chaque conférence s’est traduit par une forte demande de
renseignements statistiques de la part de chaque Etat mem-
bre, demande qu’il faut concilier avec celle de renseigne-
ments statistiques pour les fins des politiques nationales.
Dans les pays dont !’infrastructure statistique est peu
développée, cette demande totale peut s’avérer dispropor-
tionnée 3 I"égard des ressources disponibles pour y ré-
pondre. Certains trouvent méme que 1’adoption d’indica-
teurs & 1’échelle mondiale a pris trop d’ampleur et que la
pression exercée par ’'ONU et par les organismes inter-
nationaux déforme les priorités nationales et réduit la pro-
duction de statistiques pour soutenir les politiques pu-
bliques et une saine administration publique dans certains
pays en développement.

On a déja tenté de dégager des ensembles d’indicateurs
de base auxquels on pourrait accorder une grande priorité.
La Commission de statistique des Nations Unies (CSNU)
a défini I’ensemble minimal de données sociales nationales
(15 indicateurs). Le Comité d’assistance au développement
de I’OCDE - en collaboration avec I’ONU, la Banque mon-
diale et le FMI — a défini les objectifs de développement
international (21 indicatewrs). Cet ensemble s’inspire
beaucoup des sommets intemationaux tenus jusqu’en 1995,
Le Groupe des Nations Unies pour le développement a
défini des indicateurs pour soutenir le bilan commun de
pays; ces indicateurs reposent également sur une analyse
des besoins définis Jors des sommets de I"ONU (57
indicateurs). De méme, la nécessité de promouvoir et
d’évaluer le développement durable a donné lieu a la
création d’un autre ensemble (57 indicateurs), auquel
s'ajoutent les services sociaux de base pour tous (12
indicateurs). Plus récemment, I’'ONU a adopté les objectifs
de la Déclaration du Millénaire et les indicateurs connexes.
Comime on pouvait s’y attendre, ces ensembles présentent
des points communs et certaines divergences. Méme ces
tentatives illustrent les caprices du processus politique. Par
exemple, le fait que les indicateurs des objectifs de
développement international aient été remaniés et rem-
placés en moins de cing ans par ceux des objectifs de la
Déclaration du Millénaire trahit un manque d’uniformité et
d’orientation politique. '

En 2002, la Commission de statistique des Nations Unies
(CSNU 2002) a adopté des propositions visant a créer un
cadre comportant trois niveaux de priorité. Les 123 indi-
cateurs les plus importants sont attribués a sept domaines :

— démographie,"

—  santé et nutrition,

— environnement et énergie,
— économie et pauvreté,

— emploi et main-d’oeuvre,
—  éducation,

— autres indicateurs sociaux.

Les domaines représentent les grandes divisions de la
responsabilité politique qui, dans de nombreux pays, rel-
évent couramment de ministéres distincts. On tient égale-
ment compte d’importants domaines politiques de portée
générale tels que la pauvreté, la protection de I’enfance ou
I’égalité des sexes, qui sont répartis entre ces grands do-
maines. A I'intérieur de chaque domaine, on cerne des
sous-domaines 3 titre de domaines politiques relativement
indépendants. On attribue aux indicateurs trois paliers de
priorité :

— Les indicateurs du premier palier de priorité dénotent
la nécessité de suivre les politiques revétant la plus
haute importance mondiale et nationale. Quelle que soit
leur capacité statistique, ce sont les indicateurs que les
pays et les organismes internationaux trouveraient
essentiels pour assurer un excellent suivi de Iefficacité
des politiques. On compte de deux a six indicateurs du
premier palier par domaine.

— Lesindicateurs du deuxiéme palier de priorité couvrent
principalement des objectifs politiques (sous-domaines)
différents de ceux qui sont couverts par les indicateurs
de la plus haute priorité. Ces objectifs politiques
doivent revétir une importance suffisante pour mériter
un indicateur du deuxiéme palier de priorité. Ce n’est
pas nécessairement le cas de tous les sous-domaines.
On compte de zéro 4 treize indicateurs du deuxiéme
palier par domaine, mais la plupart des domaines en
comptent beaucoup moins que treize.

— Les indicateurs du troisiéme palier de priorité corres-
pondent a des besoins politiques qui, tout en étant
importants, sont auxiliaires ou jugés moins importants
que les autres. On compte de deux a huit indicateurs du
troisiéme palier par domaine.

Les critéres d’attribution d une priorité aux indicateurs

L’attribution d’une priorité doit dépendre du besoin
politique, mais elle suppose un équilibre entre un certain
nombre de critéres concernant la pertinence a 1’égard des
politiques, les propriétés techniques et la disponibilité (ou
la faisabilité, les ressources et la capacité statistique
nécessaires pour en arriver a une mesure acceptable dans
une forte proportion de pays). [déalement, un indicateur
satisferait tous ces critéres mais, dans la pratique, ce n’est
pas le cas. Il faut tenir compte de la mesure dans laquelle
I'indicateur répond aux critéres et porter un jugement afin
de déterminer s’il présente des lacunes assez graves pour
étre rejeté.

On peut retenir un grand nombre de critéres, mais les
plus importants sont les suivants :

Pertinence a I'égard des politiques

— Les indicateurs doivent étre pertinents a 1’égard des
besoins politiques.
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— Les indicateurs doivent mesurer le véritable objectif
politique {ou fournir une approximation suffisante pour
assurer le suivi politique).

- Les indicateurs doivent normalement étre pertinents a
1*égard des politiques mondiales.

— Les indicateurs doivent se préter 3 une interprétation
directe : les variations dans le temps, dans un sens cu
dans 1’autre, ne doivent pas étre ambigués sur le plan
de Pinterprétation des politiques, et les écarts im-
portants entre les pays doivent étre significatifs en
fonction de I’ objectif politique.

Propriétés techniques

— Les propriétés techniques de I'indicateur doivent étre
suffisantes pour répondre au besoin et tenir compte du
fait que la variation dans le temps est souvent plus
importante que le niveau de I’indicateur.

— Les indicateurs qui ne couvrent pas entiérement la
population cible doivent assurer une couverture suffi-
sante pour que les valeurs n’aient pas tendance & in-
duire les utilisateurs en erreur (2 titre de mesure du
véritable objectif politique, le biais éventuel doit étre
faible).

—  Dans la mesure du possible, sil est difficile de mesurer
les indicateurs dans les pays dont la capacité statistique
est peu développée, on doit fournir des solutions de
rechange simplifiées a utiliser jusqu’ ce que la capa-
cité statistique puisse soutenir la mesure plus exigeante.

— Les indicateurs doivent étre robustes en ce qui con-
cerne les écarts institutionnels et culturels entre les
pays et dans l¢ temps.

— Les indicateurs dotvent montrer la variation dans le
temps a un rythme qui permet le suivi des politiques.

— Les indicateurs doivent étre produits avec une fré-
quence et une rapidité suffisantes pour permettre le
suivi des politiques.

— Les indicateurs doivent étre conformes aux normes
internationales existantes.

Dans un certain nombre de cas, en mettant ces critéres en
application pour créer le cadre envisagé, on a relevé des
exemples oii ’objectif politique incitait a attribuer un palier
donné, mais ot les lacunes conceptuelles ou statistiques de
I’indicateur envisagé, ou encore des problémes de mesure,
obligeaient 4 lui attribuer un palier inférieur.

Le nombre d’indicateurs qui se situent 4 chaque palier
montre que les indicateurs ne visent pas a remplacer la
masse de statistiques détaillées fournies par les sysiémes
statistiques nationaux qui répondent aux besoins des
utilisateurs. Ils s’agit plutdt d’indicateurs de haut niveau
congus pour des fins de suivi.

3. ENJEUX D’ORDRE GENERAL

Le processus décrit dans la section précédente a permis
de cerner un certain nombre d’enjeux d’ordre général, dont
la plupart présentent un aspect technique.

Choix des indicateurs et des cibles

Il y a deux facettes : premiérement, il faut décider de la
forme et de la définition précises de I'indicateur ainsi que
d’une méthodologie permettant de le mesurer. Dans la
pratique, les décideurs nationaux et internationaux sont
portés a exprimer directement leurs objectifs en fonction
d’un indicateur statistique, sans vraiment se préoccuper des
questions de définition et de mesure. Trop souvent, on
retient un indicateur sans y réfléchir suffisamment. En
réalité, le fait de retenir des indicateurs statistiques pour des
fins de suivi constitue un enjeu ni purement politique, ni
purement statistique. L’expression fondamentale de I’ objec-
tif politique doit régir ’exigence du suivi, mais la transfor-
mation de cette expression en un indicateur statistique
pertinent, fiable et acceptable pour les divers intéressés
constitue une fonction statistique. I1 faut en arriver 4 un
compromis entre ce qui est nécessaire du point de vue
politique et ce qui est faisable et techniquement viable du
point de vue statistique.

La deuxiéme facette est le choix d’une cible. On choisit
celle-ci en fonction de ’indicateur (par exemple, réduire de
moitié le taux de mortalité attribuable & une maladie donnée
d’ici une année donnée). On peut envisager les cibles de
deux fagons. Selon le premier point de vue, elles doivent
reposer sur une analyse des politiques et &tre établies en
fonction de ce qu’on attend d’une politiques efficace. Dans
cette optique, il est peu probable que la méme cible soit
réalisable ou suffisamment exigeante dans tous les pays.
Selon le deuxiéme point de vue, une cible représente
simplement une aspiration et ne repose pas sur une analyse
raisonnée, Dans cette optique, 1’établissement des cibles
constitue un processus purement politique visant a lier les
pays en vertu d’un engagement politique.

D’un point de vue statistique, le danger d’une cible
fondée sur une aspiration, c’est qu'on ne I'atteint pas
(parfois, on ne ’approche méme pas), ce qui risque de
discréditer le processus du suivi statistique. L’intégrité
statistique est aussi menacée si la pression politique axée
sur I'atteinte d’une cible irréaliste est trop forte.

Quel que soit le point de vue qui ’emporte, des cibles
établies en fonction d*améliorations par rapport 4 une année
de base donnée exigent qu’on dispose alors des valeurs
d’un indicateur. Etant donné la faible capacité statistique de
nombreux pays en développement, cette exigence est
problématique et, 4 I’égard d’un certain nombre d’objectifs
de la Déclaration du Millénaire, par exemple, le tableau
statistique mondial de ’année de base en fonction de
laquelle on mesure le progrés ne convient pas du tout.
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Capacité statistique

La production de renseignements statistiques cohérents
et fiables exige une capacité statistique soutenue. Il ne
s’agit pas d’une capacité ponctuelle, mais de la capacité de
produire des statistiques sur une base réguliére et dans les
délais voulus.

A cet égard, une infrastructure statistique viable est
essentielle. On entend par 1a :

— Des systémes de base permettant de créer et de tenir 4
jour des bases de sondage pour les besoins des
enquétes-entreprises et des enquétes-ménages.

— Une masse critique d’activités statistiques perma-
nentes : conception d’enquétes, collecte et analyse de
données, afin de stimuler les compétences profession-
nelles de base.

— Lacapacité technique et méthodologique de mettre au
point et de perfectionner des systémes conformément
aux normes internationales, & mesure qu’elles sont
adoptées.

— Une grande capacité analytique.

— Des cadres statistiques et une infrastructure informa-
tique suffisants.

~ Une saine gestion pour tirer le meilleur parti des
ressources disponibles.

— Tous les éléments susmentionnés doivent s’inscrire
dans une structure juridique et administrative plus vaste
qui tient compte de 'importance de renseignements
statistiques de qualité et de la nécessité de maintenir les
conditions permettant de les produire avec un haut
degré de professionnalisme et d’intégrité, conformé-
ment aux principes fondamentaux des statistiques
officielles de 'ONU.

Sans cette capacité de base et sans les ressources
permanentes nécessaires  son maintien, il est impossible de
répondre de maniére fiable aux besoins statistiques du pays
et 4 ceux de la communauté internationale. Dans de nom-
breux pays, il est essentiel de disposer d’un soutien
financier suffisant. Si cette capacité de base est fragile,
I’apport sporadique de fonds supplémentaires de la part
d’organismes internationaux ou d’organismes de finance-
ment bilatéral pour combler un besoin statistique donné est
beaucoup moins efficace et ne saurait remplacer la réalisa-
tion de ce qu’on pourrait appeler la « viabilité statistique ».

A cet égard, il faut considérer les indicateurs statistiques
comme le produit fini d’infrastructures statistiques souvent
complexes, mais essentielles a la production d’indicateurs
qui soient de qualité suffisante. On a accordé¢ trop d’impor-
tance aux indicateurs, et trop peu a ’infrastructure et aux
sources statistiques qui les sous-tendent.

Les indicateurs sous forme de taux et de ratios

Pour les besoins des comparaisons internationales, les
statistiques doivent reposer sur une base qui soit

immeédiatement comparable; ¢’est pourquoi presque tous les
indicateurs sont présentés sous forme de taux, de pro-
portions ou de chiffres par habitant. Les estimations démo-
graphiques constituent donc la pierre angulaire de la plupart
des indicateurs statistiques. La production de ces esti-
mations dépend des recensements périodiques pour foumnir
des données repéres, et des registres de 1"état civil ou
d’autres sources pour établir des estimations démographi-
ques intercensitaires. Différents indicateurs statistiques
exigent des estimations démographiques pour divers
groupes d’age-sexe comme dénominateur pertinent.

Une difficulté particuliére tient au fait que le numérateur
de tels indicateurs et le dénominateur de la population
proviennent souvent de différentes sources & 1'intérieur
d’un pays et qu’ils risquent d'étre incohérents. Une fois
calculés, les taux ne sont pas nécessairement reconnus par
les principaux ministéres responsables, qui peuvent les
contester, ce qui entraine une perte de confiance dans les
statistiques. Les estimations démographiques de I’institut
statistique national, d’un ministére responsable et de la
Division de la population de I"ONU peuvent différer les
unes des autres. Dans des cas extrémes, on peut utiliser
différents dénominateurs de la population pour différents
domaines politiques. Ce genre de situation laisse beaucoup
A désirer et trahit un probléme généralisé de cohérence et
d’assurance de la qualité ainsi qu’un manque de
coordination statistique 4 ’intérieur d’un pays.

En matiére de mesures économiques, les indicateurs sont
souvent exprimés sous forme de mesures par habitant
(auquel cas les observations que nous venons de formuler
s’appliquent) ou de ratios des dépenses {au titre de la santé
ou de 1’¢ducation) par rapport au PIB. Les mesures
complexes telles que le PIB exigent un vaste cadre
d’enquétes-entreprises et de sources administratives ainsi
que infrastructure sous-jacente pour que les statistiques
soient d’une qualité suffisante.

Cette utilisation généralisée du PIB et des estimations
démographiques fait ressortir I’ importance de la qualité de
ces estimations si ’on veut que d’autres indicateurs soient
suffisamment fiables. Dans les deux cas, on a besoin d’une
infrastructure et d’une capacité statistique fortes pour les
produire sur une base réguliére.

Insuffisance des sources administratives

Dans les pays ol les systémes administratifs sont bien
établis, bon nombre d’indicateurs sont calculés au moyen de
ces systémes (taux de mortalité selon la cause, taux de
fécondité, taux bruts et nets de scolarisation et nombreux
indicateurs axés sur les services de sanié et la prestation des
soins de santé). Dans le cas de certains types de rensei-
gnements qui ont souvent trait aux services publics (nombre
d’enseignants, de médecins ou d’infirmiers et titres
professionnels), les seules sources d’information réalistes
sont les sources administratives, et lorsqu’elles sont insuffi-
santes, il faut les enrichir. Dans le cas d’autres mesures, une
enquéte-ménage peut constituer une solution de rechange,
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mais il peut exister des différences de concept et de mesure
-entre les renseignements obtenus auprés de sources admi-
nistratives et ceux qui sont tirés d’enquétes.

Néanmeins, dans les pays o les systémes administratifs
sont insuffisants, on utilise couramment des mesures fon-
dées sur des enquétes, dans lesquelles le numérateur et le
dénominateur de 1’indicateur peuvent étre calculés de
maniére uniforme a partir des estimations d’enquéte. Dans
ce cas, une enquéte spéciale consacrée a un domaine parti-
culier (données historiques sur la santé et la fécondité, par
exemple) peut fournir un vaste éventail de statistiques. 11
s’agit d’une possibilité viable (mais coiiteuse), surtout si un
pays veut obtenir un tableau plus complet d’une situation.

Toutefois, les enquétes ponctuelles ne peuvent pas four-
nir 'information permanente nécessaire pour suivre des
indicateurs importants. Pour disposer de renseignements es-
sentiels sur une base permanente, il est nécessaire d’investir
des ressources dans I’infrastructure statistique afin de pou-
voir mener réguliérement les enquétes.

En général, méme lorsqu’elles visent 3 mesurer la méme
chose, les sources administratives et les enquétes présentent
des points forts et des lacunes. La source administrative est
souvent de grande envergure et permet de produire des
chiffres régionaux ou locaux. Toutefois, son concept de
base ne convient pas toujours au besoin statistique. De plus,
la source ne couvre pas nécessairement la totalité de la
population ou peut présenter diverses lacunes. Quant aux
enquétes, elles permettent souvent de mesurer le concept
étudié, mais les échantillons sont souvent de petite taille et
il peut exister des écarts entre la population enquétée et
celle qui est visée A cause de 1’insuffisance des bases de
sondage, de problémes de réponse et d’erreurs de mesure.

Le véritable enjeu méthodologique ne consiste pas a
déterminer qu’une source est préférable 4 une autre, mais 4
utiliser toute 1’information disponible pour produire des
estimations de la plus haute qualité possible. Cette méthode
exige souvent un effort méthodologique important afin que
les statistiques inspirent confiance. Toulefois, ces pro-
blémes de rapprochement de données surviennent souvent
dans les pays ot les compétences méthodologiques laissent
a désirer.

Niveaux de mesure

A Pégard de certains sujets, notamment en ce qui con-
cerne les indicateurs environnementaux, il est parfois trés
difficile de cerner la notion d’une mesure de niveau. Sou-
vent, c’est moins le niveau absolu de P’ indicateur que la
tendance temporelle a ’intérieur de chaque pays qui
constitue I’enjeu essentiel d’une politique.

Par exemple, la mesure de la toxicité moyenne des eaux
cotiéres du Canada n’est pas vraiment significative. 1
faudrait déefinir avec précision les saux cdtiéres et les
méthodes d’échantillonnage utilisées pour obtenir un
échantillon représentatif des eaux coétidres, ainsi que les
meéthodes d’inférence statistique pertinentes. Sur le plan
méthodologique, il faudrait notamment déterminer s’il y a

lieu de pondérer I’échantilion de maniére a représenter la
répartition des eaux cotieres ou celle de la population
cotiere voisine. Dans la pratique, les échantillons prélevés
de maniére uniforme, aux mémes endroits et 4 plusieurs
reprises, ne fournissent pas une mesure du niveau de
toxicilé mais, en vertu d’hypothéses solides, permettent de
suivre les tendances. Avec le temps, toutefois, I’expansion
(apparition de nouvelles villes et de nouveaux sites
industriels) entrainera la formation de nouvelles sources de
toxicité; il faudra peut-étre repenser en conséquence les
lieux de prélévement d’échantillons. Parallélement, il
faudra procéder a I’analyse des données pour éviter que les
tendances mesurées présentent des discontinuités. L’élabo-
ration de plans d’enquéte et de méthodes d’inférence
’égard des populations de personnes et d’entreprises cons-
titue ’un des grands progrés des statistiques officielles. 1l
reste pourtant d’importants enjeux méthodologiques a
résoudre afin de concevoir et d’analyser des échantillons de
populations physiques selon une norme aussi rigoureuse.

. A cet égard, les méthodes appliquées de maniére géneérale

dans la production des statistiques officielles pourraient
bien s’avérer utiles.

Métadonnées
Les métadonnées sont essenticlles aux utilisateurs pour
comprendre certains enjeux ayant une incidence sur les
valeurs des indicateurs statistiques d'un pays. Des méta-
données de qualité (comme celles qu’exigent la NSDD
[Norme spéciale de diffusion des données ] et le SGDD
[Systéme général de diffusion des données] du FMI)
constituent une exigence générale, mais it y a des cas précis
ou un pays doit disposer de métadonnées spécifiques.
—  C’estle cas lorsque les priorités nationales se traduisent
par un indicateur qui n’est pas entiérement comparable
a ceux qui sont produits par d’autres pays. L’absence
de métadonnées informatives dessert les utilisateurs qui
voudraient utiliser I’indicateur pour des fins de com-
paraison.

—  Lorsqu’on adopte des normes ou des cibles nationales
(par exemple dans 1’établissement d’un indice national
de la pauvreté), les utilisateurs doivent connattre le
principe de base de cette mesure.

— Les prévisions démographiques (et les estimations
intercensitaires dans les pays ou les registres de 'état
civil ne sont pas fiables ou utilisables) dépendent
énormément des sources de donnée et des hypotheéses
formulées, par exemple au sujet des taux de fécondité
par dge. Il est essentiel que les utilisateurs connaissent
précisément les hypothéses sous-jacentes.

Mesures fondées sur la répartition

Un certain nombre d’indicateurs exigent des analyses
distinctes selon le sexe. En régle générale, si la source de
données le permet, cela devrait se faire couramment. Il en
va de méme de 1’analyse par sous-groupe (région, tranche



Technigques d'enquéte, juin 2003

d’age, origine ethnique ou sociale). Un enjeu plus général
congiste a produire des indicateurs qui mesurent Pinégalité
et la répartition A 1"intérieur de chaque pays. Il existe un
nombre assez restreint d’indicateurs axés sur des réparti-
tions (la part de la consommation par le quintile inférieur de
la population, par exemple), mais la grande majorité des
indicateurs sont fondés sur des moyennes nationales. Il
s'agit d’une lacune importante de la liste d’indicateurs
existante. Les indicateurs fondés sur des moyennes natio-
nales masquent une grande partie des privations et des
inégalités qui existent dans le monde. Des analyses par
sous-groupe (selon le sexe, la région, la tranche d’4ge, la
tranche de revenu, I’origine ethnique ou sociale), si elles
étaient faisables, seraient beaucoup plus éclairantes 4 cet
égard. De méme, d’autres mesures de I'inégalité, comme le
ratio de la consommation par la tranche supérieure de 20 %
des ménages a la tranche inférieure de 20 %, fournissent
des renseignements précieux,

4. QUELQUES ENJEUX METHODOLOGIQUES

Dans la deuxiéme partie de la présente communication,
nous allons aborder un petit nombre d’enjeux méthodolo-
giques dans le contexte précis des comparaisons inter-
nationales.

4.1 Le paradigme méthodologique

En général, le paradigme adopté par les statisticiens
officiels pour assurer la comparabilité repose sur plusieurs
composantes :

— la clarté conceptuelle de 1’élément & mesurer;

— des définitions précises de termes pertinents a mettre en
pratigue;

— des systémes de classification définis avec précision;

—  une définition précise de la population cible a laquelle
les estimations s’appliquent;

— I’élaboration de sources et de méthodes pertinentes, et
méme de questionnaires, pour obtenir des données et
les compiler sous forme d’estimations nécessaires;

— souvent, des normes internationales, des manuels et des
descriptions des meilleures pratiques couvrant la
totalité ou la plupart des éléments que nous venons de
mentionner.

Selon I’hypothése de base, si ’on peut définir avec assez
de précision 'instrument de mesure et la méthodologie
connexe, on peut les appliquer indépendamment dans
différents pays et les statistiques ainsi produites seront
comparables a I'échelle internationale. Done, si I'on
maitrise le processus de mesure, les résultats seront
comparables.

Cette méthode donne généralement des statistiques
relativement comparables, mais pas dans !’absolu ni dans
tous les cas.

1"

4.2 Alphabétisation

Chacun sait qu’il est souvent difficile de traduire
certaines mesures d’une langue a I’autre et d’une culture a
I’autre; la mesure de I’alphabétisation fonctionnelle en est
un exemple. Dans n’importe quel pays, on peut tester la
compréhension d’un texte fondé sur la vie courante. Par
contre, il est trés difficile de transférer ce test dans une autre
langue et une autre culture et d’obtenir une mesure
exactement comparable de 1'analphabétisme fonctionnel.
Malgré les grands efforts déployés en ce sens (I'Enquéte
internationale sur I’alphabétisation des adultes de 1999, par
exemple), peut-étre ne peut-on en arriver qu'a une
comparabilité approximative, surtout si Pon utilise les
mémes mesures dans le temps afin de suivre 1’évolution a
I’intérieur d’un pays. Dans la pratique et dans presque tous
les pays, les mesures de I’alphabétisation sont beaucoup
plus brutes; par exemple, une auto-évaluation en réponse a
une question de recensement telle que « Cette personne
peut-elle lire une lettre? » Cette méthode peut fournir une
estimation générale du nombre de personnes qui savent lire
4 un certain niveau et dans certains cas, mais ne garantit pas
la comparabilité entre les pays ni a I'intérieur d’un pays
dans le temps. Des variations importantes du niveau
d’alphabétisation  I'intérieur d’un pays peuvent témoigner
d’un changement réel, mais de faibles variations peuvent
simplement refléter le manque de fiabilité de la mesure.
Afin de suivre les niveaux d’alphabétisation pour les
besoins des politiques mondiales, on met I’accent sur les
jeunes de 15 & 24 ans, car ces derniers refléient Pafflux de
nouveaux venus dans la population adulte et ’amélioration
de ’accés a I’éducation et du niveau d’instruction montre
des variations plus importantes des niveaux d’alphabé-
tisation dans ce groupe que dans l'ensemble de la
population adulte. On peut donc, dans une certaine mesure,
atténuer les lacunes inhérentes a la mesure en se con-
centrant sur un groupe pour lequel on s’attend 4 une
variation importante. Toutefois, ce genre de méthode passe
sous silence I’effet des programmes d’alphabétisation des
adultes.

4.3 Interactions entre ]’Etgt et le citoyen

La comparabilité internationale devient plus difficile
lorsqu’on cherche & mesurer un &lément qui est influencé
par Iinteraction entre I’Etat et le citoyen, car le mode de
prestation de certains services publics peut varier d’un pays
a 'autre. Dans ces cas précis, le méme instrument de
mesure appliqué dans différents pays peut donner des
résultats différents. Prenons, par exemple, le cas de Ioffre
de logements aux familles & faible revenu, Dans certains
pays, le logement est offert sans frais ou contre un loyer trés
modique. Dans d’autres pays, le colit de location se situe
aux niveaux du marché, mais les familles obtiennent de
I'Etat des prestations qui leur permettent d’assumer leurs
paiements. Les mécanismes de I’interaction entre I'Etat et
le particulier ont donc une incidence sur des mesures
économiques importantes. Par conséquent, la comparabilité
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internationale des statistiques recueillies et compilées dans
un cadre conceptugl identique peut étre affaiblie. Dans
certains cas, on impute les flux monétaires pour réduire les
divergences, mais cette méthode est peu pratique si I’offre
de logements 4 loyer modique est trés répandue.

Des cas semblables peuvent se présenter en ce qui
concerne la prestation de soins médicaux. Dans certains
pays, les services médicaux sont dispensés par I’Etat sans
frais au point d’acces et sont directement financés 28 méme
les impdts. Dans d’autres pays, ils sont dispensés dans le
cadre d’un systéme d’assurance-maladic qui peut étre
financé 4 la fois par les fonds publics et par les cotisations
de particuliers. Lorsque des services médicaux sont dis-
pensés a une personne, le flux réel des paiements peut
varier. Le praticien peut présenter directement une demande
d’indemnisation (3 1'Etat ou 4 une caisse d’assurance-
maladie) pour les services dispensés. Dans d’autres
systémes, la personne peut &tre officiellement le prestataire,
mais le paiement est versé directement au praticien. Ou
encore, la personne peut devoir payer les colits et en
demander le remboursement  I’Etat ou a la caisse d’assu-
rance. Dans une certaine mesure, on peut considérer ces
dispositions comme des solutions de rechange pour attein-
dre la méme fin : un systéme public qui assure aux per-
sonnes 1’accés aux services médicaux. Dans la pratique, on
impute les flux monétaires pour éliminer la plupart des
écarts institutionnels.

Un trotsiéme exemple est l'estimation des recettes
fiscales, qui a une incidence directe sur 1’estimation des
dépenses publiques et du déficit de I’Etat. En vertu de la
régle SNA93, cette évaluation repose sur la comptabilité
d’exercice et, durant I’année en question, sur les avis de
cotisations envoyés aux particuliers et aux entreprises. Dans
les pays qui utilisent des méthodes d’auto-évaluation bien
établies et qui ont beaucoup recours a I'imposition par le
biais des employeurs, 1’écart entre I’estimation de I'imp6t
a percevoir et celle qui est ensuite calculée durant les
années suivantes peut &tre infime (il y a des entreprises qui
ferment leurs portes et qui manquent a leur obligation
figcale, et des particuliers qui meurent sans laisser de
succession suffisante pour couvrir I'impdt & payer). Dans
d’autres pays qui emploient des formes différentes d’im-
position ¢t de recouvrement, il peut exister des écarts
beaucoup plus grands entre I'imp6t établi et celui qui est
effectivement recouvré. Dans le cas d’un moins-pergu
d’impots, celui-ci est finalement radié dans le compte
financier, mais cette radiation n’a aucune incidence sur les
estimations des dépenses publiques et du déficit de 1’Etat.
Par conséquent, un systéme qui estime de maniére
« optimiste » 1"impdt finalement recouvré donne une sous-
estimation du déficit de I'Etat qui n’est pas corrigée lorsque
le moins-pergu d’impdts est radié dans le compte financier.
Etant donné I’ importance que les organismes internationaux
accordent aux niveaux des dépenses publiques et au déficit
de PEtat, un manque de comparabilité dans ces mesures
clés compte pour beaucoup. Dans ce troisiéme exemple, il

n’existe pas de methode universellement convenue pour
¢éliminer les écarts, mais I'Union européenne a adopté des
régles précises (autres que celles du SNA) dans le manuel
de la dette et du déficit pour €liminer les divergences.

4.4 Comparaison de mesures économiques — Parités de
pouvoir d’achat (PPA)

Pour des fins de comparaison, les mesures économiques
(PIB, revenu par habitant ou dépenses au titre de la santé ou
de I’éducation, niveaux de vie, efc.) qui sont formulées en
tnonnaies nationales doivent étre canvertics en une unité de
mesure commune,

A cet égard, il s’agit de déterminer si I'on convertit les
monnaies nationales en une unité commune (le dollar US,
par exemple) en utilisant les valeurs comparatives des taux
de change de différent monnaies ou en égalisant le pouvoir
d’achat de la monnaie. Il s’agit d’un enjeu important qui
peut avoir une incidence profonde sur les comparaisons
internationales. En 1999, par exemple, le Rapport mondial
sur le développement hurmain (RMDH) signalait que 1’écart
au chapitre du revenu par habitant (PTB) entre les pays qui
comptaient le cinquiéme le plus riche de la population
mondiale et ceux qui comptaient le cinquieme le plus
pauvtre était passé de 30:1 en 1960 a 60:1 en 1970, puis &
74:1 en 1995, Ces statistiques reposent sur la conversion
selon les taux de change; par contre, les ratios PPA
correspondants sont d’environ 12:1 en 1960, 18:1 en 1990
et 16:1 en 1997. Non seulement les ratios sont-ils trés
inférieurs, mais la nette tendance a la hausse présentée dans
les chiffres du RMDH n’est pas apparente dans la mesure
exprimée en PPA.

Les valeurs converties selon les taux de change d’une
monnaie sont déterminées par les marchés financiers inter-
nationaux et reflétent la vigueur de ces marchés. En effet,
dans le monde d’aujourd’hui, les taux de change sont peu
influencés par le commerce international et par I’échange
de biens et de services sur les marchés mondiaux. La
deuxiéme méthode utilise les parités de pouvoir d’achat
(PPA) pour refléter les prix intérieurs sur une base com-
parable a 1’échelle internationale. C’est sur cette base qu’on
égalise la valeur du revenu national ou de la production
économique d’un pays 3 celle d’autres pays. Selon cette
méthode, les PPA fournissent une évaluation internationale
de ce que la monnaie locale permet d’acheter a 1’intérieur
du pays (manuel du programme de comparaisons inter-
nationales et références connexes, Nations Unies 1992).

La figure 1 montre un graphe du ratio de la conversion
selon les taux de change 4 la conversion selon les PPA pour
la plupart des pays du monde. L’axe des x représente le rang
de chaque pays selon l'indicateur du développement
humain (IDH) de 1997. Les pays les plus industrialisés
occupent les 20 places inférieures a la gauche du graphe, et
plus on se déplace vers la droite, plus faible est le niveau de
développement du pays selon I'IDH. Dans le cas des pays
industrialisés, le ratio du facteur de conversion selon les
PPA & celui des taux de change en dollars US est assez
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proche de 1. Toutefois, dans le cas des pays en dévelop-
pement, le ratio est supérieur a ! — et de beaucoup dans de
nombreux cas. La pente positive du graphe montre qu’en
général, plus le ratio de la conversion selon les PPA i celle
des taux de change en dollars US est éleve, plus le rang
selon I'IDH est faible. Dans le cas des pays en dévelop-
pement, le ratio peut méme atteindre 4 et plus. Par con-
séquent, comme le ratio est proche de 1, une comparaison
des mesures économiques entre les Etats-Unis et un grand
pays européen, par exemple, serait assez semblable, que
’on utilise la conversion selon les taux de change ou selon
les PPA. Toutefois, une comparaison semblable entre les
Etats-Unis, ou n’importe lequel des pays les plus industria-
lisés, et un pays en développement donnerait un résultat trés
différent. Dans un cas conmumne celui-1a, la conversion du
revenu par habitant, par exemple, au moyen de la con-
version selon les PPA, pourrait étre jusqu’a quatre 4 six fois
plus grande que la conversion selon les taux de change (une
mesure du PIB par habitant de 1 000 $ selon les taux de
change serait de 4 000 $ a 6 000 $ en termes des PPA). Le
choix du facteur de conversion a donc une incidence
marquée pour tout le spectre des pays développés et des
pays en développement.
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Figure 1,

1l existe des raisons impéricuses d’utiliser la conversion
selon les PPA au lieu de la conversions selon les taux de
change en dollars US dans le cas de phénoménes écono-
miques réels (plutdt que purement financiers) tels que des
comparaisons du niveau de vie (mesuré selon le PIB par
habitant) et, par extension, dans le cas de comparaisons de
la production économique (PIB) et du revenu national (PIB
ou PIB par habitant).

Tableau 2
Comparaisons internationales : Ratios de la production ou de I utilisation de biens et de services par habitant

Comparaison Apport Apport Apport Indi- Nombre Bmissions Utilisation Consom- Nombrede Nombre Nombre PIBréel PIB par
quoti- quoti- quotidien cedu det€lé- de dioxyde del’éner- mation lignes télé- de départs d’ordina- par habitant
diecnen dien totalen PIB viseurs decarbone giecom- d’électri- pheniques  touris- teurs habitant  ($US)
calories totalen protéines pour par merciale citépar principales tiquesd personnels (PPA 1997

par graspar  par 1000 habitant (équiva- habitant, pour! 000 I'éranger par en §),
habi- habitant habitant habi-  (tonnes lent 1996  habitants, pour 1000 habitant 1997
tant, (gram-  {gram- tants, métri- pétrole) 1996 habitants,
1996 mes), mes), 1996 ques),  par habi- 1996
1996 (a) 1996 (a) 1996  tant (kgm)
1996

Japon/Chine 1,0 1.3 1,3 1,6 2,8 3,3 4,5 9,1 10,9 326 42,7 7,7 459

Singapout/ 1,6 1,6 16,3 11,7 18,8 244 11,0 452 82 26,8

Indonésic

Corée/Vietnam 1,3 2.3 1,5 1,7 1,8 0,8 8,0 23,1 26,9 39,9 83 29.8

Mexique/ 1,3 1,8 1,6 1,5 1l 5.3 29 39 3.7 1,6 4.2 10,0

Nicaragua

Afrique du 1.6 24 21 22 41,0 69,0 52 58,9 333 47,1 10,0 21,9

Sud/Mozambique

Afrique du 1,5 1,2 1.6 1,7 24,6 69,0 1254 33 0,8 5.5 11,3

Sud/Rép. centra-

fricaine

Brésil/Equateur 11 0,8 1,3 1,1 2,0 0,38 1,4 2,6 1,3 47 1,3 30

Trinité-et- 1,5 24 1.5 1,7 63,6 86,0 22,9 40,2 21,0 11,5 5.4 12,6

Tobago/Haiti

Seychelles/ 1,1 1,5 1,5 14 23 58 7.2 14,0 98,0 3.3 6,1

Sri Lanka

Seychelles/Inde 1,0 1,6 1,3 1,6 3.0 2,1 3,0 13,1 10,3 4,9 12,7

Koweit/Jordanie 1,1 1,2 14 1.6 10,1 7,9 14,2 39 34 7.3 15,6

Liban/Jordanie 1,2 1.4 1.2 1,2 1,8 1,1 1,7 25 19,0 1,7 4,2

Egypre/Ethiopie 1,8 2,6 1,5 21 31,5 2,2 36,4 16,7 41,9 6,0 10,6

Maurice/ 1,5 2,6 1,7 2,1 15,0 253 54,0 10,0 16,7

Madagascar
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Le tableau 2 illustre la méthode proposée par Castles
(2000), qui utilise un éventail de comparaisons bilatérales
de pays de la méme région. Il présente le ratio de la
consommation de divers articles par habitant dans chaque
paire de pays, ainsi que les ratios du PIB par habitant pour
les deux pays, fondés sur la conversion selon les PPA et la
conversion selon les taux de change. Une tendance générale
se dégage. Dans le cas de certains ¢léments, dont la
consommation de nourriture, qui sont inélastiques quant
aux prix, les comparaisons bilatérales sont relativement
proches de 1, et les pays dont le PIB par habitant est plus
élevé enregistrent une consommation un peu plus élevée.
Les ratios sont beaucoup plus élevés dans le cas d’articles
(téléviseurs ou ordinateurs personnels, par exemple) dont
I’achat dépend du revenu disponible et qui sont beaucoup
plus élastiques quant aux prix. En général, pour n’importe
quelle paire de pays, la comparaison selon les PPA se situe
4 I'intérieur de ce profil : la valeur est plus élevée que les
ratios dans l¢ cas de la consommation de nourriture, mais
plus faible dans celui des produits technologiques. C’est ce
4 quoi on pouvait s’attendre. Par contre, les comparaisons
selon les taux de change sont généralement beaucoup plus
élevées et se situent souvent A 1’extérieur de la fourchette de
consommation, méme dans le cas d’articles tels que les
ordinateurs personnels et les téléviseurs.

La mesure selon les PPA semble plus cohérente avec les
autres mesures et plus pertinentes pour les fins envisagées.

Il y a évidemment des applications pour lesquelles les
taux de change sont pertinents, comme |’expression de la
dette internationale d’un pays par rapport a son PIB.

4.5 Indices des prix sur les marchés internationaux

Dans le cas de certains biens et services (notamment en
ce qui concerne les technologies de 1’information et des
communications [TIC]), la rapidité de 1’évolution
technologique rend beaucoup plus difficile d’estimer les
variations des prix selon les méthodes ordinaires. La
variation de la qualité, alliée aux variations simultanées des
prix et des produits, est significative et les bureaux
statistiques nationaux ont réagi a cet aspect en utilisant
davantage les méthodes hédoniques par régression pour
rajuster les estimations en fonction des variations de la
qualité. Méme lorsque ces méthodes sont appliquées
indépendamment par différents pays, il peut encore y avoir
des écarts importants dans les déflateurs de prix auxquels
on arrive, et pourtant, dans une grande mesure, les biens et
services se négocient sur un marché international actif. De
méme, il est possible qu’a I’intérieur du méme bureau
statistique national, les producteurs qui compilent des
indices nationaux des prix a I'importation et a ’exportation
utilisent différents déflateurs de prix pour le méme type de
biens et de services.

Ces écarts comptent pour beaucoup : 4 I'intérieur d’un
pays, ils peuvent avoir une incidence importante sur des
statistiques clés telles que la balance commerciale et la
formation du capital fixe. Entre les pays, ils déforment les

niveaux de I'investissement dans les TIC et les analyses de
productivité visant & mesurer I’incidence de cet élément sur
la croissance et sur la performance économique.

Wyckoff (1995) a observé que, dans le cas des indices
des prix des ordinateur dans les pays de ’'OCDE, les grands
écarts dans les prix avaient plutdt tendance a refléter des
écarts méthodologiques que des écarts réels dans les prix
entre les pays. Lequiller (2001) a observé des écarts
importants entre les pays dans 1’affectation des dépenses
consacrées a ’achat de logiciels entre la formation du
capital fixe et la consommation intermédiaire. Il reste 4
savoir si ces écarts sont attribuables & des écarts méthodo-
logiques et, par conséquent, s’ils déforment les compa-
raisons internationales.

Si I’on prend le cas des logiciels, par exemple, la figure 2
illustre la fourchette des indices de prix appliqués aux
logiciels par un éventail de pays. Les écarts dans les
estimations nationales des indices de prix sont spectacu-
laires et ont une incidence importante sur la comparabilité
internationale de statistiques qui dépendent des indices de
prix.

Achat de logiciels. Indices des prix & partir de 1995.
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Dans une analyse distincte, Colecchia et Schreyer (2001)
collationnent des estimations de la croissance annuelle
moyenne en pourcentage de ’achat de logiciels (1990-
1995) pour un eventail de pays de I"OCDE. Ces estimations
reposent sur des indices de prix estimés a 1’échelle natio-
nale. Les auteurs recalculent également les valeurs a I’aide
d’un indice des prix harmonisé a I’échelle internationale, La
figure 3 montre les résultats. On constaie que la croissance
moyenne passe de 6,3 4 8,2. De maniére plus significative
sur le plan des comparaisons internationales, 1’écart-type
passe de 4,8 4 2,9, ce qui rend les estimations nationales
plus semblables.

Voild ’exemple d’un cas ol des méthodes généralement
comparable apphiquées indépendamment dans différents
pays donnent, pour des mesures qui devraient étre & peu
prés les mémes dans tous les pays, des mesures si diffé-
rentes qu’on doit remettre en question la comparabilité
internationale des statistiques économiques qui reposent sur
la mesure. Dans ce cas, le paradigme méthodologique ne
tient plus.

Essentiellement, il faut se demander s’il convient que
chaque pays applique indépendamment des méthodes a peu
prés semblables 4 des éléments tels que les indices des prix
de biens et de services trés en demande sur le marché inter-
national fort. Par ailleurs, on pourrait également soutenir
que pour améliorer la comparabilité internationale, les pays
devraient céder un ¢lément de souveraineté statistique
nationale en utilisant des indices estimés a I’échelle inter-
nationale. Il s’agit alors de déterminer la méthodologie a
appliquer, et a quelles données (que 1’on suppose recueillies
en collaboration avec un éventail de pays), ainsi que les
enjeux corrélatifs dans le cas d’analyses économiques de
données nationales. Il faudrait également envisager d’utili-
ser des estimations cohérentes des indices des prix 4 I'im-
portation et & I’exportation,

4.6 Imputation et agrégation

Pour les fins du suivi des politiques internationales, il ne
suffit pas de mesurer des indicateurs statistiques a 1’échelle
nationale. La plupart des séries statistiques se composent de
taux, de ratios ou de proportions. Les mesures calculées au
niveau d’un pays doivent étre agrégées pour fournir des
mesures & I’échelle régionale et mondiale. Cette exigence
souléve un certain nombre de problémes méthodologiques
qui nécessitent une recherche et un développement plus
poussés.

La figure 4 montre les taux d’inscription nets a I’école
primaire dans certains pays africains. Bien qu’on ait choisi
ici des statistiques de [’éducation, ces derniéres illustrent un
certain nombre de caractéristiques communes 3 un vaste
éventail d’indicateurs statistiques et de pays :

— Les séries sont incomplétes, car il manque les valeurs
de certaines années pour tous les pays et le niveau
d’intégralit¢ varie d’un pays 4 autre. Certains pays
présentent méme un seul chiffre dans le passé récent
ou, pour certaines séries, aucun chiffre.
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—  Les derniers chiffres disponibles sont ceux de 1998.

—  Les données montrent des tendances différentes : les
taux de participation augmentent dans certains pays et
diminuent dans d’autres.

—  Certains pays présenient des variations soudaines du
taux de participation d’une année a 1’autre (Botswana,
Malawi}. D’autres pays présentent des séries aberrantes
(Rwanda).

Taux d*inscription & I’école primaire : pays africains
120

100
———Afl S0d
80 o -~ Malawi
—#%——Bolswana
60 et Sevuziland
40 -+~ Zambig
= +¥ +=Lesotho
2 —— Burundi
¢} ; . . : . . . . @« Bur, Faso
1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1908 (=R Coeo

Annérs

Source : Base de données sur les indicateurs
du Millénaire de "'ONU
Figure 4.

L’objectif de Uinférence

L’objectif d’une statistique agrégée a I’échelle régionale
ou mondiale doit étre clair. Dans le cas d’un taux régional
pour I’Afrique, par exemple, on pourrait naturellement
supposer que |’objectif consiste a estimer le taux Y, ,. pour
la région R au moment T

T/Z Wi,
JeR
= Z Yj!ruj.r_

JeR

(1)

Y, p est le taux correspondant pour le pays j et 'année T
et =W, /Y icr Wi r-

Dans I’équation (1), la valeur naturelle de w, ;. est la
taille de la population pour la tranche d’Age pertinente dans
le pays j durant I’année 7. Ainsi, dans le cas des données
sur les taux d’inscription présentées plus haut, les taux
d’inscription nationaux seraient agrégés pour produire le
taux régional (ou mondial). On peut définir de maniére
semblable les estimations correspondantes de la variation
Ar 7, entre les années 7, et T, a I’échelle nationale,

1
régionale ou mondiale. Par exemple

“-\‘ﬂ,r,,r2 = YR,TZ ~Yar (2)

_}Tl ,T/E* 1 (3)
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On peut définir de maniére semblable la variation
annualisée AT“ 1, T,-T)).

Les statistiques régionales définies par les équations (1)
et (2) sont dominées par les taux nationaux (et les
variations) des grands pays. Dans une région qui renferme
la Chine ou I'Inde, par exemple, les petits pays peuvent
présenter des taux nationaux trés différents, et ces derniers
ont peu d’incidence sur le taux régional. Il en va de méme
des estimations de la variation. D¢ méme, la variance des
statistiques régionales a tendance a étre dominée par les
grands pays en raison de I’incidence des carrés des poids
p; . Dans le cas des estimations régionales du niveau, par
exemple :

YR,T) = % V(Yj,T)“.iT‘ (4)
JE.

On pourrait devoir se concentrer sur un autre aspect si la
cible mondiale avait pour objet d’imposer un engagement
a chaque pays sans égard 4 sa taille. Ici, on pourrait
considérer comme unité d’analyse le pays (au lieu de la
personne, comme il est implicite dans les statistiques
agrégées décrites plus haut). L'une des possibilités
consisterait 4 définir ¥, . et A, ; en rendant W g égal
pour tous les pays, de sorte que tous les pays contnbuent
également a la statistique sommaire. Il existe manifestement
d’autres solutions, dont celle qui consiste a résumer la
performance du pays a [’échelle régionale en déclarant le
nombre de pays qui se situent au-dela ou en-dega du seuil
de la statistique démographique régionale pondérée, ainsi
que I’éventail des niveaux (ou des variations) observés dans
les pays.

Poids constants ou dépendant du temps pour les
estimations de la variation

Bon nombre de séries statistiques exigent des statistiques
nationales gui intégrent une structure démographique qui
évolue dans le temps. Par exemple, la proportion des
personnes qui se situent en-deca d’un seuil de pauvreté va-
rie en raison des variations du revenu du ménage {dépenses
ou consommation), mais aussi parce que la taille de la
population évolue. En effet, sur une période de 15 4 20 ans,
les taux de fécondité de nombreunx pays en développement
laissent entrevoir une croissance démographique trés mar-
quée. Par conséquent, le dénominateur implicite dans Yir
pour différentes années T refléte pertmemment cette va-
riation. Lorsqu’on produit la mesure agrégée ¥, ., il est
nature] d’utiliser les poids de population W, et par
conséquent, les proportlons relatives L, 7 par rapport a
I*année 7. 1l est moins évident d’établir que les poids Wir
{et, par conséquent, p, ;) utilisés pour praduire la mesure
agrégée de la vanatlon ‘A #,7,, 7, POUT UNe région ou pour le
monde entier doivent évoluér avec le temps. On peut
décomposer la mesure de la variation Ay 7,7, Somme suit :

SEED D¢ AR AN TORTHER ¢ ST S TTH
JjeR

- jez; (B, =) (WY 7 + (1 -M)Y, 1) (5)

La mesure de la variation est donc une mesure composite
qui englobe la variation de ¥ dans le temps et la variation
des poids. Comme les poids By fournissent simplement la
combinaison linéaire des mestres par pays, on peut soutenir
qu’il doivent étre maintenus constants entre T, et T, pour
que le deuxiéme terme de 1’équation (5) devienne nul. On
peut soutenir que le premier terme de 1'équation (5)
constitue une meilleure mesure a titre d'indice de la
variation, puisqu’il représente une combinaison linéaire des
variations par pays.

On peut formuler le méme raisonnement lorsque les
mesures nationales sont des mesures ¢conomiques, me-
surées dans la monnaie locale, et qu'il faut les convertir sur
une base commune en utilisant, par exemple, la conversion
selon les PPA. On pourrait soutenir qu’une valeur constante
de la conversion selon les PPA devrait étre appliquée a
toutes les valeurs exprimées dans la monnaie locale, sans
égard a la période a taquelle ¢lles s’appliquent.

11 reste encore le choix de A, et les valeurs de 0 ou de 1
utiliseraient les poids pour une seule des années de
référence.

Naturellement, une mesure de la variation fondée sur le
premier terme de 1’équation (3) suppose qu’il o’y a pas
d’égalité arithmétique avec I’¢cart entre les mesures de ni-
veau des deux années.

Valeurs manguantes

La plupart des séries statistiques utilisées pour suivre une
politique mondiale présentent divers types de lacunes. Dans
le cas de certaines séries, la plupart des pays sont repre-
sentés par des données pour la plupart des années. Dans le
cas d’autres séries, on peut disposer de données pour un
petit sous-ensemble d’Etats membres de 1'ONU, mais on ne
compte peut-étre qu’une ou deux données simples pour
certains des pays représentés, et ces données sont liées 4
différentes années pour différents pays. Si une inférence est
nécessaire pour I'année 7' et que cette donnée est man-
quante, il faut alors envisager une méthode d’imputation.
La figure 4 illustre cette situation & 1’égard de taux d’ins-
cription a I’école primaire.

La recherche-développement sur les données man-
quantes dans les statistiques officielles a beaucoup potté sur
les microdonnées brutes et sur des causes telles que la
non-réponse. Lorsqu’on calcule des mesures agrégées pour
des indicateurs statistiques, c’est la statistique nationale
pour un pays entier durant une année donnée qui n’est pas
disponible. Des hypothéses courantes, comme celle selon
laquelle il manque des données au hasard, sont inapph-
cables dans ce cas. En général, le manque d’intégralité de
séries statistiques pour chaque pays est souvent lié a la
capacité stausthue du pays de produire I’éventail de
statistiques nécessaires. A son tour, cet aspect est souvent
li¢ de maniére générale au niveau de développement et,
dans une certaine mesure, i la taille du pays, car I’effort
nécessaire pour #tablir la statistique par habitant est
généralement plus grand pour les petits pays. Cet aspect a
deux conséquences générales :
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— S8i l'on considére I’estimation régionale Y, .=
Z}.ER };.,Tuﬂ et qu’il ne manque qu’une faible pro-
portion des valeurs par pays (et si ces demniéres ont trait
4 des pays dotés de petits poids p, ), Pestimation
régionale est alors relativement robuste a I’ égard de
toute valeur raisonnablement imputée aux valeurs
manquantes. De plus, les poids liés aux valeurs
imputées et aux mesures telles que 'J'JT"‘E]E}E pj,
fournissent des renseignements diagnostiques sur la
mesure dans laquelle D’estimation régionale (ou
mondiale) peut étre dépendante des valeurs imputées.

- Il faut toutefois reconnaitre que si bon nombre de séries
statistiques sont li¢es au développement économique et
social et que si les pays pour lesquels il manque des
données ont généralement une faible capacité sta-
tistique (et, par extension, un faible développement), il
s’agit alors d’un cas de non-réponse informative. Le
terme « valeur raisonnablement imputée » employé plus
haut doit donc en tenir compte.

De maniére générale, il y a trois niveaux d’information
susceptibles de faciliter I’imputation des valeurs man-
quantes dans une série chronologique. Ce sont : a) les
valeurs d’autres années dans la méme série pour le méme
pays, b) des séries connexes provenant du méme pays et
pouvant fournir des renseignements sur la série en question,
et c) des séries statistiques provenant d’autres pays et
pouvant étre considérées comme « semblables », dans un
certain sens, a celles du pays pour lequel il faut imputer la
valeur,

De plus, le nombre et le degré de perfectionnement des
méthodes disponibles peuvent varier grandement (voir, par
exemple, Chatfield 1996). L’objectif consiste & prévoir la
valeur ¥, . de la tendance au moment 1" pour la série en
question. La longueur des séries chronologlques disponibles
est généralement courte et les séries ne sont pas station-
naires. Comme les séries sont annuelles, les effets saison-
niers peuvent étre moins importants pour ben nombre
d’entre elles. Une méthode simple consiste, naivement, 4
ajuster la tendance (puis & prévoir les valeurs manquantes)
en ajustant les valeurs disponibles de la série selon la mé-
thode des moindres carrés. Des méthodes plus perfec-
tionnées consistent a faire abstraction de la tendance pour
en arriver a une série stationnaire, puis a appliquer diverses
méthodes telles que les moyennes pondérées et la
modélisation de la structure de corrélation de la série pour
en arriver aux valeurs prévues a I’égard des valeurs man-
quantes de la série chronologique stationnaire. On combine
ensuite ces derniéres avec les estimations de la tendance,
dont on a d’abord fait abstraction, pour obtenir les valeurs
prévues a 1’égard des valeurs manquantes de la série
initiale.

On pourrait peut-&tre résoudre ce probléme d’ordre
général en menant une étude méthodologique d’envergure
qui tiendrait compte de certains des points suivants :
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— L’objectif premier ne consiste pas 4 modéliser la série,
ni méme a prévoir la valeur manquante pour I’utiliser
comme inférence a 1'échelle du pays. La valeur im-
putée est combinés aux valeurs observées provenant
d’autres pays pour produire la mesure agrégée qui
constitue [’objectif premier.

— Les séries chronologiques disponibles sont souvent
courtes.

—  Pourvu que la série statistique ne soit pas trop bruitée,
I’information prédictive de la plus haute qualité est
susceptible de venir des valeurs d’autres années dans la
méme série et pour le méme pays. Dans bien des cas,
comme P’objectif consiste a prévoir le niveau de la
tendance 4 7 =17, on peut supposer que de simples
méthodes d’estimation de la tendance, dont la méthode
par régression utilisant I’année comme variable expli-
cative pour la série en question, peuvent convenir, Par
exemple :

}:.’t—a+[3t+”, (6)

ol V(aj ) =62

En utlhsant des données provenant de la méme série, si
cette demidre est raisonnablement stable, on tient compte de
la question de la nen-réponse informative, puisque les
estimations paramétriques o et [3 ont trait au pays spé-
cifique et sont estimées d’aprés des données provenant de
cette source.

En guise d’illustration, prenons I’équation (6) formulée
sous forme matriciclle pour une série de longueur
k(t=1, ..,k et ou il faut imputer ¢ = £+1. La prévision
d’une valeur manquante a la fin de la série pourrait &tre
moins fiable, mais elle pourrait aussi étre réaliste,
puisqu’elle se produira dans la pratique.

Y = XB+Z, V(EZ) = o1 7
V(F,.)) = ((4,k+1) (X "X)"'(1, k+1)T + 1)o?
- [AGED e ®
k(k-1)

Variance de la prévision d'une valeur
mangquante selon la méthode MCO

(=2 IV NS N R

2 3 4 5 6 7 g8 9 10

Longueur de la série

Figure 5.
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La figure 5 montre la variance relative de la prévision de
la valeur manquanteY, | a f=k+1 pour une séric de
longueur & en vertu des hypothéses des moindres carrés
ordinaires (MCQ). Pour une série de longueur infinie, la
variance est 1. Ce qui nous intéresse, ¢’est la rapidité avec
laquelle la variance diminue pour une série de 5 ou 6 points
et le rythme relativernent graduel avec lequel la réduction
de la variance se poursuit. On peut remplacer les hypo-
théses MCO par une structure de covariance plus générale
telle que Corr(g; , €, g ,..) =P’ Pour les valeurs faibles et
modérées de p(p <0.5), la variance fondée sur les
gstimations selon la méthode des moindres carrés
généralisée est trés semblable 4 celle de la figure 5.

Les hypothéses que nous venons de formuler sont évi-
demment irréalistes, car la plupart des méthodes de prévi-
sion d’une série chronologique tiendraient compte de la
structure de corrélation pour des périodes récentes en uti-
lisant une pondération exponentielle des observations les
plus récentes pour prévoir la valeur résiduelle liée a
t =k+1. Toutefois, selon la mesure dans laquelle les
observations récentes sont en corrélation avec t=k+1,
Iestimation des paramétres &, et f; d’aprés une série trés
courte tient automathuement compte, dans une certaine
mesure, de la corrélation positive des valeurs résiduelles
durant des périodes récentes. Si tel est le cas, I’affai-
blissement montré dans la figure 5 peut constituer une
approximation sommaire de 1’incidence de la longueur de
la série utilisée.

Il serait manifestement trés avantageux de mener une
étude approfondie de I’incidence de méthodes simples et
perfectionnées d’imputation de la valeur manquante.

—  Ce genre de méthodes suppose un arbitrage entre la
variance et le biais liés a la longueur de la série utilisée.
Une partie relativement courte de la série ou la linéarité
locale du mode de prévision est plus susceptible de
constituer une approximation de la réalité peut donner
une estimation moins biaisée de B, en raison d’une
erreur de spécification du modéle, mais peut fournir
des estimations paramétriques de a, et B presentant
une plus grande variance et, done, unc valeur prévue
plus variable.

—  On peut envisager des méthodes de rechange tenant
compte de la structure de corrélation de la série
chronologique, et il serait intéressant de connaitre la
mesure dans laquelle ces méthodes apportent une
amélioration significative de la qualité de la prévision.
1l faut se rappeler que I’objectif premier consiste 4
produire la mesure sommaire régionale (ou mondiale)
et que la valeur imputée peut avoir relativemnent peu
d’incidence sur cette mesure en ce qui concemne la
variance.

—~ Lorsque la série statistique d’un pays donné ne
comporte aucune valeur, qu’elle est aberrante ou
qu’elle comporte trés peu de valeurs pour d’autres

années, la situation est beaucoup plus difficile. Il serait
peut-étre plus avantageux d’utiliser les renseignements
contenus dans d’autres séries provenant du méme pays
et d’autres pays. On pourrait conjecturer qu’un effet
régional, par exemple une sécheresse, peut avoir des
répercussions sur d’autres pays d’une région et que les
séries statistiques peuvent présenter des caractéris-
tiques semblables méme si les séries se situent a des
niveaux différents. Tl faudrait étudier la possibilité
d’emprunter de I’information dans d’autres séries
chronologiques du pays étudi€ et dans celles d’autres
pays. Dans ce cas, on pourrait €tudier les méthodes
fondées sur des modeéles hiérarchiques mises au point
pour les estimations régionales, quoique le volume total
des données, méme dans une région qui compte de 30
a 50 pays, risque d’étre faible. En outre, pour établir
quels pays pourraient constituer des sources conve-
nables d’information dans n’importe quelle situation,
il faudrait porter un jugement éclairé sur les similitudes
et les disparités entre les pays ainsi qu’un diagnostic
statistique formel. Si les séries disponibles sont courtes,
il est alors difficile de définir et d’ajuster les modéles
qui conviennent.

Sil’on considére I'estimation de la variation entre deux
années T, et T,, on observe les mémes problémes liés aux
valeurs manquantes et i I'imputation. Quant aux esti-
mations régionales de niveau, il est peu probable que les
pays dotés de faibles poids relatifs ., , aient une incidence
marquée sur les estimations régionales de la variation.
Toutefois, dans la pratique internationale actuelle, il est trés
courant que les estimations régionales de Y, . soient
fondées sur les statistiques nationales disponibles pour
I’année T et, par conséquent, que les écarts entre deux
années soient fondés sur différents ensembles de pays.
Cette méthode est manifestement insatisfaisante et entraine
un biais dans I’estimation de la variation. Il est nécessaire
d’imputer les valeurs manquantes et d’explorer les pro-
priétés statistiques des estimations de la variation ainsi
obtenues. On pourrait également tenir compte de la
question de I’imputation distincte ou combinée des valeurs
manquantes provenant de la méme série.

5. CONCLUSIONS

Nous avons décrit I utilisation et I’ importance des indi-
cateurs statistiques ainsi que le cadre dans lequel on les
produit.

Selon nous, on a accordé moins d’importance a
1’ élaboration méthodologique de statistiques utilisées pour
établir des comparaisons internationales qu’a celle de
statistiques utilisées pour des fins intérieures. Nous avons
présenté un certain nombre d’exemples pour illustrer la
nécessité de poursuivre la recherche méthodologique dans
ce domaine.
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Une méthode bayesienne non informative d’estimation pour petits domaines

GLEN MEEDEN'

RESUME

Dans I'estimation pour petits domaines, on utilise des données provenant de domaines comparables pour estimer la moyenne
pour un petit domaine particulier, Cet emprunt d*information est justifié par la spécification d’un modéle hypothétique
reliant les moyennes des petits domaines. [ci, nous proposons une méthode bayesienne non informative ou objective
d’estimation pour petits domaines. Cette méthode permet d’estimer d*aufres paramétres de population que la moyenne ¢t

de produire des estimations raisonnables de leur précision.

Classification AMS 1991 : Primaire 62D05; secondaire 62C10.

MOTS CLES : Enquéte par sondage; estimatian pour petits domaines; loi a posteriori de Polya; approche bayesienne non

informative,

1. INTRODUCTION

Selon la méthode type d’estimation sur petits domaines,
on suppose que les paramétres d’intérét, ¢’est-a-dire les
moyennes de petit domaine, sont reliés suivant un modéle
linéaire donné. En s’inspirant de la théorie de la
modélisation linéaire, on peut élaborer des estimateurs qui
« empruntent de I’information » par utilisation de données
provenant de domaines connexes pour estimer la moyenne
d’intérét. Cependant, il est souvent difficile de bien estimer
la précision de I’estimateur. Rao (1999) et Ghosh et Rao
(1994) ont produit récemment de bons résumés des textes
publiés a ce sujet.

La méthode bayesienne d’inférence statistique consiste
a utiliser, pour résumer 1’information sur un paramétre, la
loi a posteriori, qui dépend d’un modéle et de la loi a priori,
ainsi que des données observées. Dans 1’échantillonnage
d’une population finie, le parameétre inconnu est simplement
la population compléte et la fonction de vraisemblance du
modéle est tirée du plan d’échantillonnage. Un bayesien
doit spécifier une loi a priori sur toutes les valeurs possibles
de la population. Une fois que 1’échantillon est observé, la
loi a posteriori est simplement la loi conditionnelle des
unités non observées, étant donné les valeurs des unités
observées calculées sous la loi a priori établie pour la
population. Pour la plupart des plans d’échantillonnage,
cette loi a posteriori ne dépend pas de la probabilité prévue
par le plan d’échantillonnage utilisé pour sélectionner
I’échantillon réel. La méthode bayesienne d’échantil-
lonnage d’une population finie a été exposée fort
élégamment par D. Basu. Pour une discussion plus
approfondie, voir sa série de dissertations dans Ghosh
(1988).

L’échantillon étant donné, on suppose que 1’on peut
simuler les valeurs pour toutes les unités non observées
d’aprés la loi a posteriori pour générer une « copie
compléte » de la population. Alors, étant donné les valeurs

simulées et observées, on peut calculer la valeur de la
moyenne de la population, N~ )::V: | ¥, pour la copie
simulée de la population compléte. Si ’'on génére un grand
nombre de copies simulées indépendantes de la population
et que, dans chaque cas, on calcule la moyenne de la
population simulée, puis qu’on prend la moyenne de ces
moyennes simulées, on obtient une estimation de la
moyenne inconnue de la population. Ce processus revient
4 calculer approximativement I’estimation bayesienne de la
moyenne de la population sous perte d’erreur quadratique
pour la loi a priori donnée. Plus généralement, si 1'on
simule un grand nombre de ces copies completes de la
population, on peut calculer, approximativement, les
estimations bayesiennes ponctuelles ou d’intervalle pour
bon nombre de paramétres de la population. Le probléme
revient alors A trouver un modéle bayesien raisonnable qui
utilise le genre d’information a priori disponible pour le
probléme d’estimation sur petits domaines qu’il faut
résoudre.

La loi a posteriori de Polya représente une méthode
bayesienne non informative d’échantillonnage d’une
population finie qui n’utilise que peu d’information a priori,
voire aucune, au sujet de la population. Son usage est
approprié si un spécialiste de 1’échantillonnage classique est
disposé 4 adopter un plan d’échantillonnage aléatoire
simple. Nelson et Meeden (1998) considérent plusieurs
scénarios ou il est supposé que l'information sur les
quantiles de population des variables auxiliaires est connue
a priori. Ils démontrent qu’une loi a posteriori de Polya
correcternent contrainte, ¢’est-a-dire une loi qui s’appuie
sur ce que lon sait a pricri au sujet des quantiles de x,
produit des résultats fréquentistes raisonnables. Jei, nous
verrons que cette approche peut étre utile pour une variante
des problémes d’estimation sur petits domaines.

Nous considérerons une population qui est subdivisée en
un domaine D d’intérét et son complément,D’. Nous
supposons aussi qu’elle est subdivisée en K petits
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domaines, disons A,,..,4,. Soit y, la caractéristique
d’intérét et x, une variable auxiliaire. Supposons, en
utilisant un échantillon aléatoire de la population compléte,
que, pour un & donné, nous souhaitions estimer u pi(¥) la
moyenne de y sur toutes les unités qui appamennent au petit
domaine DN A,. Souvent, le nombre d’unités échan-
tillonnées qui appartlennent apn A, est assez pet1t et
n’utiliser que ces observations peut donner lieu 4 un
estimateur imprécis. A titre d’ exemple, imaginons que D est
une réglon d’un Etat subdivisée en comtés. Chaque comté
compris dans D est alors apparié a un comté semblable situé
3 lextérieur de D. Donc, le £°™ comté et son jumeau
forment le K™ domaine et la série de comtés « jumeaux »
forment D’. Puis, nous tirons un échantillon aléatoire a
partir de DU D" et nous voulons estimer les moyennes des
comtés (ou petits domaines) qui forment .

Afin d’améliorer cet estimateur naif, nous devons
formuler certaines hypothéses supplémentaires. Ici, nous
supposons que, pour chaque unité échantillonnée, nous
connaissons les valeurs de y et x. Pour les unités qui
appartiennent 4 A4,, nous émettons deux hypothéses qui
formalisent 1’idée selon laquelle les petits domaines,
A4,0D et 4,ND’, sont similaires. Premiérement, nous
supposons que les moyennes de petit domaine des variables
auxiliaires, p, (x) et p, (x), sont inconnues, mais
different peu. Deuxiémement, nous supposons que, pour les
unités qui appartiennent & A4,, la distribution de y, dépend
uniquement des valeurs de x; et est indépendante de
’appartenance 4 D ou & D, Enfin, nous supposons que
B,(x), la moyenne de x pour toutes les unités qui
appartiennent a D, est connue. Notons que nous ne
supposons pas connaitre B, k(x) et p Dk £(x), ce qui est
souvent le cas lors de I'estimation sur petits domaines.

Iei, nous démontrerons que, si nos hypothéses sont
vérifiées, une modification de la loi a posteriori de Polya
produit de bons estimateurs ponctuels et d’intervalle de
Ky ﬁ( ¥), ainsi que de la mediane de y dans le petit domaine

A, A la deuxiéme section, nous décrivons bridvement
laloia postenon de Polya et a la troisieme, nous discutons
de la simulation & partir ¢’une version contrainte de cette
loi. A la quatriéme section, nous présentons certains
résultats des simulations qui indiquent conument la méthode
pourrait fonctionner en pratique. Enfin, 3 la cinquiéme
section, nous présentons nos conclusions,

2. LA LOI A POSTERIORI DE POLYA

Considérons une population finie comprenant N unités
étiquetées 1, 2, ..., N. Nous supposons que les étiquettes
sont connues et ne contiennent aucune information. Pour
chaque unité i, supposons que y,, un nombre réel, est la
valeur inconnue d’une caractéristique d’intérét. Nous
supposons que 1’état inconnu de la nature, y =(¥,, ..., ¥y)
fait partie d’un sous-ensemble d’un espace euclidien a ¥
dimensions, ®". Un échantillon s est un sous-ensembie de

{1,2,..,N}. Nous représentons par n(s) le nombre
d’éléments dans s. Un point échantillon comprend
I’ensemble d’etiquettes s observées ainsi que les valeurs
correspondantes pour la caractéristique d’intérét. Si
5= {i} ., } alors nous pouvons représenter un tel
point echantl{lon par (s,y,).

Compte tenu des donnees la loi a posteriori de Pdlya est
une loi conjointe prédictive pour les unités non observées
de la population qui dépend des valeurs dans 1’échantillon.
Etant donné un point de donnée (s, ¥,), montrons
maintenant comment générer un ensemble de valeurs
possibles pour les unités non observées d’aprés cette loi.
Considérons une urne qui contient n(s) balles, ot 1’on
donne 3 la premiere balle la valeur ¥, , 4 la deuxiéme, la
valeur AL ainsi de suite. Nous commenqons par choisir
une balle?au hasard dans I’urne et par attribuer sa valeur a
|’unité non observée de la population possédant 1’étiquette
la plus petite. Puis, nous remettons cette balle ainsi qu’une
balle supplémentaire ayant la méme valeur dans I'urne.
Nous choisissons une autre balle au hasard dans 1'urne et
nous attribuons sa valeur a Punité non observée de la
population possédant la deuxiéme étiquette la plus petite.
Puis, nous remettons dans 1'urne cette deuxiéme balle et
une autre ayant la méme valeur. Nous poursuivons le
processus jusqu’a ce que nous ayons atiribué une valeur aux
N - n(s) unités non observées. Quand nous avons termine,
nous avons généré une réalisation de la population compléte
a partir de la loi a posteriori de Pélya. Cette copie compléte,
simulée, contient les n{s) valeurs observées ainsi que les
N - n(s) valeurs simulées pour les unités non observées de
la population. Donc, par simple échantillonnage de Pélya,
nous obtenons une loi prédictive pour les unités non
observées, étant donné les unités observées.

Nous pouvons vérifier que, sous cette loi prédictive, la
valeur attendue de la moyenne de population est
simplement la moyenne d’échantillon et sa variance
a posteriori est approximativement la variance fréquentiste
de la moyenne de population sous échantillonnage aléatoire
simple lorsque n(s) > 25. Donc, 'inférence concernant la
moyenne de population sous la loi a posteriori de Pdlya
concorde avec les méthodes standards. Bien que les
probabilités de sélection du plan de sondage ne jouent
aucun rdle formel dans l'inférence fondée sur la loi
a posteriori de Polya, pour que cette derniere soit jugée
appropriée par le spécialiste de 1’échantillonnage, il faut
que les valeurs de la caractéristique d’intérét pour les unités
observées et non observées soient approximativement
interchangeables. It en est généralement ainsi dans le cas de
I’échantillonnage aléatoire simple.

On a montré pour divers problémes décisionnels que les
méthodes basées sur la loi a posteriori de Pdlya sont
acceptables, car il s’agit de méthodes bayesiennes
séquentielles. (Voir Ghosh et Meeden 1997.) Dans ces
arguments bayesiens séquentiels, on sélectionne une
séquence finie de sous-ensembles disjoints de ’espace des
parametres, ou 1'ordre est important. On définit une loi
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a priori différente pour chacun de ces sous-ensembles. Pour
commencer, on trouve I’estimateur de Bayes pour chaque
point échantillon qui recoit une probabilité positive sous la
premiére loi a priori. Puis, on trouve ’estimateur de Bayes
pour tout point échantillon qui regoit une probabilité
positive sous la deuxiéme loi a priori et qui n’est pas
considéré sous la premiére loi a priori. Ensuite, on consi-
dére la troisiéme loi a priori, et ainsi de suite. Pour un point
échantillon particulier, la valeur de I’estimation bayesienne
séquentielle est la valeur de 1’estimateur bayesien du peint
échantillon correspondant a 1’estimateur bayesien identifié
a I’étape a laquelle le point échantillon a été considéré. La
nature bayesienne séquentielle de la loi a posteriori de
Polya explique ses propriétés quelque peu paradoxales.
Pour un échantillon donné, elle se comporte exactement
comme une loi a posteriori bayesienne proprement dite,
mais la série de lois a posteriori possibles résultant de tous
les échantillons possibles découle d’une famille de lois
a priori au lieu d’une loi a priori unique. Du point de vue
bayesien, cette situation est appropriée si les suppositions
a priori au sujet de la population sont que les unités sont a
peu preés interchangeables, mais que I’on ne sait rien d’autre
a leur sujet. La nature bayesienne séquentielle de la loi
a posteriori de Pdlya permet aussi d’expliquer plus
facilement pourquoi elle produit des intervalles bayesiens
4 95 % crédibles qui, dans la plupart des cas, se comportent
4 peu prés comme les intervalles de confiance a4 95 %. Pour
plus de détails et la discussion des propriétés théoriques de
la loi a posteriori de Pélya, consulter Ghosh et Meeden
(1997). La loi a posteriori de Polya est reliée au bootstrap
bayesien de Rubin (1981). Voir aussi Lo (1988).

3. SIMULATION A PARTIR DE LA LOI
A POSTERIORI DE POLYA

L’estimation de l'intervalle de la moyenne de population
et les estimations ponctuelles et d’intervalle d’autres
caractéristiques de la population sous la loi a posteriori de
Pélya ne peuvent habituellement pas étre calculées
explicitement. On doit recourir 4 la simulation pour les
obtenir approximativement. Pour cela, on simule un grand
nombre de copies complétes indépendantes de 1a population
et on calcule la valeur du paramétre d’intérét pour chaque
copie. On peut le faire de fagon directe, mais, souvent, une
approximation bien connue donne aussi de bons résultats.
Par souci de simplicité, nous supposons que les valeurs
d’échantillon y_ sont toutes distinctes et que la fraction
d’échantillonnagen(s)/ N est faible. Pour j=1, ..., n{s),
posons que )k:l st la proportion d’unités dans une copie
simulée compléte de la population qui prennent la valeur
¥, Alors, sous la loi a posteriori de Polya, A =(?Ll,...,1nm)
sdit approximativement une loi de Dirichlet ayant un
vecleur de parameétres tous égaux 4 1, c’est-a-dire qui est
uniforme sur le simplexe & n(s)-1 dimensions, ol

Liaiy=1.
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Supposons maintenant qu’une caractéristique auxiliaire
est associée a4 chaque élément de la population. Pour
I'unité £, soit x, la valeur de cette caractéristique auxiliaire.
Le vecteur de ces valeurs de la caractéristique auxiliaire est
représenté par x. Nous ne connatssons pas les valeurs de x,
mais nous supposons que leur moyenne de population est
connue. [l s’agit d’une situation courante dans laquelle on
utilise souvent ’estimateur par régression ou 1’estimateur

-par le quotient. Soit x_ les valeurs de x des unités observées

&
dans I’échantillon. Maintenant, nous pouvons adapter la loi

a posteriori de Polya afin d’utiliser cette information
supplémentaire de la fagon qui suit. Lors de la création
d’une copie simulée de la population compléte en utilisant
les valeurs {(y,x,):ies}, on se sert uniquement des
copies complétes dont la moyenne de population simulée de
x est ¢gale 4 la moyenne connue de x.

La simulation est plus difficile a partir d’une loi
a posteriori de Polya contrainte qu’a partir de la loi non
contrainte. Soit p - la moyenne de population connue de x.
Supposons que s est un échantillon tel que x, contient les
valewrs plus petites et plus grandes que p,. Quand il en est
ainsi, il existe une solution approximative du probléme de
génération de copies simulées d’aprés la loi a posteriori de
Pélya qui satisfait la contrainte de moyenne. Pour
J=1,..,n(s), soit A, la proportion d’unités dans la copie
simulée de la population qui ont la valeur (y, ,x, }. (Notons
que le x_ ne doit pas nécessairement étre ditinct.) Si nous
ignorons la contrainte pour un moment, alors, comme nous
1’avons observé plus haut, la simulation a partir de la loi
a posteriori de Polya équivaut approximativement
supposer une loi uniforme peur X = S_?»l, s by ) sur le
simplexe & n(s) - 1 dimensions ot ¥/ A, = 1. Pour satis-
faire la contrainte de moyenne, nous devons sélectionner les
A aléatoirement a partir de ’ensemble qui est I’intersection
de I’hyperplan ijl) Ax, =p_ et du simplexe pour A. En
général, on ne peut géhérer des échantillons aléatoires
indépendants a partir de cette distribution. Par contre, on
peut utiliser 1’algorithme de Metropolis-Hasting pour
générer des copies simulées dépendantes de la population
a partir d’une chaine de Markov convergente. Pour plus de
précision sur cet algorithme, voir Metropolis, Rosenbluth,
Rosenbluth, Teller et Teller (1953) et Hastings (1970).

L’utilisation de la solution approximative fondée sur la
loi de Dirichlet permet de ne pas prendre en considération
un probléme technique ennuyeux qui n’a aucune signifi-
cation pratique. Autrement dit, étant donné 1’échantillon, il
est souvent impossible d’obtenir des copies simulées de la
population qui satisfont exactement la contrainte de
moyenne. Par exemple, supposons que ¥ = 5 et que
1’échantillon de taille trois a donné des valeurs de x égales
a0, 0 et 10. Maintenant, si nous savons que u_=4,3, alors,
sous la loi a posteriori de Pélya, il est impossible de générer
des copies simulées de la population, puisque les seules
valeurs possibles de x pour une unité non observée sont 0 et
10. Autrement dit, étant donné cet échantillon, sous la loi
a posteriori de Pélya, les seules valeurs possibles de p_ sont
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2,4 et 6. En général, méme si nous avons généré un A qui
satisfait la contrainte, les AN ne doivent pas
nécessairement étre des nombres entiers et, dong, il ne doit
pas nécessairement exister une copie réelle de la population
correspondant & A. Toutefois, en pratique, cela ne devrait
pas avoir beaucoup d’importance. En effet, on ne connait en
général qu’approximativement la contrainte de moyenne.
En outre, pour les échantillons de plus grande taille, la
nature approximative des copies simulées n’a tout
simplement pas d’importance.

Récemment, Nelson et Meeden (1998) et Meeden et
Nelson (2001) ont considéré divers problémes ou la loi
a posteriori de Polya contrainte est applicable. St I'on
connait la moyenne de population de x, Meeden et Nelson
(2001) présentent des simulations qui démontrent que les
estimateurs ponctuels et d'intervalle a posterion contraints
de Pélya donnent des résultats presque identiques 4 ceux de
’estimateur par régression. Donc, tout comme 1’estimateur
par régression, lors de 1’estimation de la moyenne de
population de y, ’estimateur a posteriori contraint de Pélya
utilise ’information résultant de la connaissance de la
moyenne de population de x.

4. UNPROBLEME D’ESTIMATION
SUR PETITS DOMAINES

Considérons de nouveau le probléme d’estimation sur
petits domaines décrit dans I’introduction. Une population
est partitionnée de deux fagons différentes. La premiére
consiste 3 subdiviser la population en un domaine d’intérét,
D, et son complément, D’. La deuxiéme consiste a la
subdiviser en K petits domaines A4,, ..., 4, ou, pour chaque
k, nous supposons que les petits domaines A, ND et

A kﬂD' ne sont pas vides. La figure 1 donne une
représentation graphique de la population. Un échantillon
aléatoire est tiré de I’ensemble de la population et nous
voulons estimer W, . (v), la moyenne de y pour les unités
qui appartiennent au petit domaine A .ND. Pour ce genre
de probléme, on suppose souvent que, pour la variable
auxiliaire x, on connait les moyennes up, , (x) et pp,  (x).
Ici, nous émettons les hypothéses plus faibles selon
lesquetles pj, , (x) et pj, , (x) sont inconnues, mais ne
différent pas trop et que ,(x), lamoyenne de x sur toutes
les unités appartenant a D est connue. Nous supposons
aussi que, pour les unités appartenanta 4, D et 4,0D’,
la distribution de y, dépend uniquement de x, et ne dépend
pas de son appartenance 4 D oud). En ce qui concerne la
figure 1, nous supposons que nous connaissons la moyenne
de x pour toutes les unités de la population qui
appartiennent a la premiére colonne et que, dans chaque
ligne, la répartition des unités entre les deux colonnes est a
peu pres la méme. Comme nous le verrons bientdt, ces
conditions suffisent pour produire des estimateurs de
Hp, 4 (¥} qui donnent de meilleurs résultats que I’estimateur
naif.

D Dr

Ay

Figure 1. Une pepulation subdivisée en un domaine et
son complément, ainsi qu'une deuxiéme
subdivision en X petits domaines.

Avant d’expliquer comment cela se produit, nous devons
donner un peu plus de notation. Soit ND,k le nombre
d’unités de la population qui appartiennenta D14 « Nous
suppasons que les N, , sont connus. Pour 1’unité i, posons
que £, =(1,k)siieDN A, ets,=(0,k)siicDrN4,
Alors, étant donné un échantillon s, nous devons utiliser
{(yix;,8)ies} pour estimer p, (). Nous cons-
truisons maintenant la loi a posteriori contrainte de Polya en
deux étapes. A la premiére, en utilisant les unités de
I’échantillon qui se trouvent a 1’intérieur de [ et leurs
valeurs (x;, £;), nous créons une copie complete de D qui
satisfait la contrainte de moyenne connue p,(x). A la
deuxiéme étape, nous commengons par trouver, pour la
copie simulée de D, la moyenne des valeurs de x pour toutes
les unités qui appartiennent a D1 4,. (Rappelons que cet
ensemble contient a la fois les valeurs observées et
simulées.} Représentons cette moyenne par fI, (x).
Ensuite, en utilisant les valeurs d’échantitlon observées a
partir de D 4, et D'(1 4,, nous créons une copie
compléte de DN 4 ; qui satisfait la contrainte de moyenne
fp ,(x). Par répétition de ce procédé en deux étapes un
grand nombre de fois, nous pouvons construire des copies
simulées de DN 4 , qui utilisent la similarité des unités
comprises dans les domaines 4,N.D et A4,MD’ et I'infor-
mation provenant de la moyenne connue p,(x).

Pour voir comment cette approche pourrait fonctionner
en pratique, nous présentons des résultats de simulation
pour certaines populations construites. Dans tous les cas,
K = 2, s1 bien qu’il n'y a que deux domaines et, 4 la
figure 1, il n’y a que quatre cellules ou quatre petits
domaines. Les populations sont construites de sorte que
chacune des quatre cellules contiennent 250 unités. Pour
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chaque celtule, nous commengons par générer 250 valeurs
pour la variable auxiliaire x en tirant un échantillon
aléatoire selon une loi gamma dont le paramétre de forme
est donné et le paramétre d’échelle est égal 4 1. Alors, dans
chaque domaine, sous la condition des valeurs de x, les
valeurs de y sont des observations indépendantes provenant
de lois normales ol la moyenne de y, |x, dépend de x, et
ol la variance de y, | x; peut étre constante ou, dans certains
cas, peut dépendre de x,.

Dans la premiére population, popi, le paramétre de
forme de la loi gamma est égal a quatre dans A4, N D ainsi
que AlﬂD', et 4 six dans AzﬂD et AzﬂD'. Pour les
unités comprises dans 4,, y;|x; suit la loi normale de
moyenne 25 + 2x; et de variance 100. Pour les unités
comprises dans 4,, y,|x,; suit la loi normale de moyenne
25 + 3x; et de variance 25.

Notons que pop] a été générée sous un modéle conforme
aux hypothéses sous-tendant la loi a posteriori contrainte de
Pélya décrite plus haut. En fait, notre méthode devrait
donner de trés bons résultats pour popl, parce que, pour
chaque £, les valeurs moyennes de la variable auxiliaire
dans 4 Ji,ﬂD et 4 knD' seront approximativement égales.
Cette condition n’est pas nécessaire pour que notre méthode
donne de bons résultats, mais si la méthode ne marche pas
dans cet exemple, il est difficile d’imaginer qu’elle le fasse
en pratique. Dans deux des autres populations, pour chaque
k, nous posons que les parametres de forme qui générent les
valeurs de x dans 4,1D et 4,MD’ sont différents. II
s’agit d’une hypothese plus réaliste. Nous posons aussi que
la moyenne de y, | x; est une fonction non lin€aire de x; et
que la variance de y, | x; dépend de x,. Dans tous les cas, la
forme de la loi de y;|x; sera la méme sur 4 kﬂD et
4, N D’ pour chaque k. Cette hypothése est la plus cruciale.
Si elle n'est pas approximativement satisfaite, notre
méthode ne peut pas fonctionner.

Dans la deuxiéme population, pop2, les paramétres de
forme des lois gamma son égaux a huit dans 4, N D, a dix
dans 4,ND’, asix dans A4, D et a quatre dans 4, D",
Pour les unités comprises dans A4, y;|x; suit une loi
normale de moyenne 25 + 2x; et de variance 9x,. Pour les
unités comprises dans 4,, y;|x; suit une loi normale de
moyenne 25 + 3x, et de variance 4x,.

Dans la troisiéme population, pop3, les paramétres de
forme des lois gamma sont égaux a huit dans 4, ND et
A, 0D, et asix dans 4,10 et 4,110, Pour les unités
comprises dans A, y,|x, suit une loi normale de moyenne
25 +0,5(x; - 8)2 et de variance 9x,. Pour les unités
comprises dans 4,, y,|x; suit une loi normale de moyenne
25 + | x; - 6| et de variance 4x,.

Dans la quatriéme population, pop4, les paramétres de
forme des lois gamma sont égaux 4 quatre dans 4, D, a
sixdans 4, N D, asix dans 4,ND etahuitdans 4,ND".
Pour les unités comprises dans A;, y;|x; suit une loi
normale de moyenne 25 + 0,5(x, - 4)* et de variance Ox..
Pour les unités comprises dans 4,, y,|x; suit une loi
normale de moyenne 25 + |x, - 6| et de variance 4x,.
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Dans la cinquiéme population, pop3, les paramétres de
forme des lois gamma sont les mémes que pour pop2. Pour
les unités comprises dans AE’ ;| x; suit une loi normale de
moyenne 25 + 0,5(x, - 9)° et de variance 9x,. Pour les
unités comprises dans A,, y,|x; suit une loi normale de
moyenne 25 + |x; - 3 | 19" et de variance 4x,.

Pour chacune de ces cing populations, nous avons tiré
500 échantillons aléatoires de taille 80. Pour chaque
échantillon, nous avons calculé les estimations ponctuelles
habituelles et les intervalles de confiance 4 95 % pour
W, 10y €t Bp, 3¢, €0 utilisant uniquement les observations
se situant dans les petites domaines . Nous avons également
calculé approximativement 1’estimation ponctuelle et
I'intervalle crédible & 95 % pour la loi a posteriori
contrainte de Podlya. Les résultats sont présentés au
tableau 1. Dans chaque cas, nous avons utilisé 500 copies
simulées du petit domaine pour produire les estimations au
moyen de I’estimateur a posteriori contraint de Pélya.
Donc, notre estimation ponctuelle est simplement la
moyenne de ces 500 valeurs calculées et notre intervalle
crédible au nmiveau de confiance de 0,95 varie du
0,025° quantile au 0,975° quantile de cet ensemble.

Tableau 1
Valeur moyenne ¢t erreur absolue moyenne pour I’estimateur sur
petits domaines naif habituel et pour I’estimateur a posterioni
contraint de Pdlya (eapcp) pour les moyennes de petit domaine.
Sont également données la longueur et la fréquence relative de la
couverture de leurs intervalles nominaux 4 95 % pour 500
¢chantillons aléatoires de taille 80 pour
cing populations différentes.

Pop dPeti.t Méthods Valeur Err.abs. Long. Freq. de
omaine MOYenne moyenne moyenne couverture

popl A, (D habituelle 33,11 1,84 9,10 0,936
eapep 33,20 1,30 6,37 0,934

AzﬂD habituelle 43,03 1,47 7.8 0,946
eapcp 43,13 1,03 5,15 0,940

pop2 AInD habituelle 40,39 1,79 8,69 0,932
eapcp 40,29 1,20 5,62 0,944

AzﬂD habituelle 42,13 1,48 7.50 0,944
eapep 41,97 1,16 516 0,912

pop3 AlnD habituelle 28,57 1,97 9,85 0,936
eapcp 2890 1,47 6,60 0,898

A,ND habituelle 267t 1,03 5,08 0,940
eapep 26,83 0,70 3,24 0,930

pop4  4,0D habielle 27,73 1,27 6,57 0,960
eapcp 27,64 0,81 4,09 0,940

AzﬂD habituelle 27,03 0,97 5,33 0,952
eapcp 27,03 0,65 3,32 0,934

pops  4,MND habituelle 29,25 1,74 9,31 0,942
eapcp 29,30 1,26 6,16 0,930

AzﬂD habituelle 27,73 1,08 5,85 0,954
capcy 28,82 1,28 4,40 0,850

Nous voyons que I’estimateur a posteriori contraint de
Pélya produit des estimations ponciuelles significativement
meilleures dans tous les cas sauf un, p £,2(5) de pop5. Les
intervalles qu’il produit sont également considérablement
plus petits que d’habitude. Les données semblent indiquer
que leur fréquence de couverture est légérement inférieure
4 celle des intervalles habituels approximativement a 95 %
de la théorie normale. Il en est notamment ainsi pour le petit
domaine 4, N.D de la cinquiéme population.
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Les résultats du tablean 1 sont ceux obtenus pour les
moyennes de petit domaine. Au tableau 2, nous donnons
des résultats comparables pour les médianes de petit
domaine. Nous comparons nos estimations a la médiane
d’échantillon de I’ensemble d’observations échantillonnées
comprises dans le petit domaine et A l’intervalle de
confiance habituel de la médiane proposé par Woodruff
(1952). Comparativement aux estimateurs habituels, la
performance des estimateurs a posteriori contraints de Pdlya
pour les médianes de petit domaine est encore meilleure que
pour les moyennes de petit domaine. Dans tous les cas, les
estimations ponctuelles sont meilleures que la médiane
d’échantillon. Les estimateurs d’intervalle produisent systé-
matiquement des intervalles plus petits que les estimateurs
de Woodruff et dont la fréquence de couverture semble,
dans la plupart des cas, étre assez proche de la valeur
nominale de 0,95,

Tableau 2
Valeur moyenne et erreur abselue moyenne pour 1’estimateur sur
petits domaines naif habituel ¢t pour I’estimateur a posteriori
contraint de Pélya {eapcp) pour les médianes de petit domaine.
Sont également données la longueur et la fréquence relative de 1a
couverture de leurs intervalles nominaux a 93 % pour 500
&chantillons aléatoires de taille 80 pour
cing populations différentes.

Pop ] Peti.t Méthode Valeur Err.abs. Long. Fréq. de
omaine MOYENNe moyenne moyenne couverture

popt  4,11D habituclle 33,88 2,01 11,48 0,944
eapcp 33,25 1,44 7,81 0,930

4,ND habituelle 42,84 1,72 9,94 0,950
capcp 42,42 1,35 6,92 0,944

pop2z  A,ND habituelle 38,94 1,82 2,81 0,940
eapep 38,53 1,41 7,47 0,936

AzﬂD habituelle 40,99 1,77 8,75 0,970
eapcp 40,33 1,38 6,36 0,914

pop3  4,MD habituelle 27,64 1,73 9,52 0,952
eapep 27,713 1,24 6,46 0,958

4,ND  habituelle 27,03 1,15 6,26 0,954
eapcp 26,59 0,70 3,76 0,938

popd A, MND habituelle 27,14 1,27 7,00 0,962
eapep 27,05 0,95 537 0,966

A,(1D  habiwelle 26,84 1,07 5,99 0,960
eapep 26,81 0,78 4,32 0,954

pop5 A, ND habituelle 29,10 2,06 11,01 0,956
eapcp 28,89 1,51 8,28 0,944

4,0D  habituelle 27,03 1,14 5,98 0,952
gapep 27,87 0,97 4,46 0,900

5. CONCLUSION

Nous venons de présenter une nouvelle méthode
d’« emprunt d’information » en vue d’estimer les paramétres
d’un petit domaine d'une population. Cette méthode repose
sur des hypothéses plus faibles que celles sur lesquelles
s’appuient les méthodes appliquées habituellement pour
résoudre ce genre de probléme. Il s’agit d’une méthode
bayesienne objective ou non informative n’utilisant pas plus
d’information a priori que ne le suppose habituellement une
méthode fréquentiste. Les estimations indiquent qu’elle
pourrait étre appliquée a diverses situations et donner de

particuliérement bons résultats pour certains problémes
satisfaisant approximativement les hypothéses qui sous-
tendent habituellement les modéles linéaires, sur lesquels
s’appuie souvent 1’estimation sur petits domaines. Notre
méthode a 1’avantage de ne pas &tre limitée 4 P’estimation
des moyennes de petit domaine et de permettre I’estimation
d’autres paramétres. Ici, nous supposons que I’on connait
une moyenne d’une variable auxiliaire. Cette approche peut
&tre étendue aux situations ot d’autres parametres d’une
variable auxiliaire sont connus, comme la médiane. Il
devrait aussi étre¢ possible d’étendre la méthode aux
situations ou I’on dispose d’information a priori pour plus
d’une variable auxiliaire. Sommairement, nous pensons
qu’il s’agit d’une méthode souple qui permet de produire
des estimateurs ponctuels et d’intervalle ayant de bonnes
propriétés fréquentistes pour une variété de problémes.
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Estimation du taux de chémage fondée sur un modéle pour ’Enquéte sur
la population active du Canada : Une approche bayésienne hiérarchique

YONG YOU, J.N.K. RAO et JACK GAMBINO'

RESUME

L’Enquéte sur la population active (EPA) du Canada permet de produire des estimations mensuelles directes du taux de
chémage aux niveaux national et provincial. Le programme de I"EPA diffuse aussi des estimations du chémage pour des
régions infraprovinciales, comme les régions métropolitaines de recensement (RMR) et les agglomérations de recensement
(AR). Cependant, pour certaines de ces régions infraprovinciales, les estimations directes ne sont pas trés fiables, parce que
la taille de I"échantillon est assez petite. Nous utilisons ici un medéle transversal et chrenologique permettant d’emprunter
de l'information recueillie pour diverses régions et périodes de référence afin de produire des estimations du taux de
chémage fondées sur un modele au niveau de [a RMR ou de I'AR. Ce modele est une généralisation d’un modéle transversal
d’usage trés répandu pour i’estimation régionale qui inclut un modéle de marche aléatoire ou modéle AR (1) pour la
composante temporelle aléatoire. Nous utilisons les données mensuetles sur les bénéficiaires de 1'assurance-emploi (a.-¢.)
au niveau de la RMR ou de I’AR comme covariables auxiliaires dans le modéle. Nous suivons une approche hiérarchique
bayésienne (HB) et utilisons |’ échantillonneur de Gibbs pour générer des échantiltons & partir de 1a loi conjointe a posteriori.
Nous cbtenons les estimateurs Rao-Blackwellisés pour les moyennes et les variances a posteriori des taux de chdmage au.
niveau de la RMR/AR, La méthode HB lisse les estimations d’enquéte et réduit considérablement les erreurs-types. Nous
étudions aussi I"ajustement du modgle bayésien en nous fondant sur les lois prédictives a posteriori.

MOTS CLES : Echantillonnage de Gibbs; méthode hiérarchique bayésienne; Enguéte sur la population active; estimation

régionale; taux de chomage

1, INTRODUCTION

On considére en général le taux de chémage comme un
indicateur important des résultats économiques. Au Canada,
les estimations provinciales et nationales sont celles qui
intéressent le plus les médias, mais les estimations infra-
provinciales sont également trés importantes. Le pro-
gramime de I’assurance-emploi {a.-e.) les utilise pour établir
les régles a appliquer pour administrer le programme. En
outre, les taux de chdmage au niveau de la région métro-
politaine de recensement (RMR, c’est-a-dire les villes de
plus de 100 000 habitants) et de 1’agglomération de
recensement (AR, c’est-a-dire les autres centres urbains)
sont examinés de prés au niveau local. Cependant, pour
nombre d’AR, la taille de I’échantillon n’est pas suffisante
pour produire des estimations directes adéquates. Notre
objectif ici est d’obtenir des estimateurs fondés sur un
modeéle donnant de meilleurs résultats que V'estimateur
direct qui est basé uniquement sur 1’échantillon obtenu pour
une RMR ou une AR particuliére pour un mois donné. Par
souci de commodité, comme les RMR sont également des
AR, dans la suite de I’'exposé, AR s’entendra des AR ainsi
que des RMR.

Au Canada, les taux de chomage sont produits par le
programme de I’Enquéte sur la population active (EPA).
Cette derniére est une enquéte mensuelle réalisée auprés de
53 000 ménages sélectionnés conformément & un plan
d’échantillonnage stratifié & plusieurs degrés. Chaque mois,

un sixiéme de I’échantillon est remplacé. Donc,
cing sixiémes de [’échantillon sont communs a deux mois
consécutifs. Ce chevauchement d’échantillons crée des
corrélations qu’on peut exploiter pour produire de
meilleures estimations au moyen de toute méthode qui
s’appuie sur les données accumulées au fil du temps. Pour
une description détaillée du plan d’échantillonnage de
I’EPA, consulter Gambino, Singh, Dufour, Kennedy et
Lindeyer (1998).

Habituellement, les estimateurs régionaux sont renforcés
par emprunt de données recueillies pour des petites régions
similaires 4 une période donnée ou pour une méme région
au fil du temps, mais non les deux. Ces derniéres années,
plusieurs méthodes ont été développées en vue d’emprunter
simultanément des données de renfort transversales
(dimension spatiale) et longitudinales (dimension
temporelle). Les estimateurs fondés sur la méthode mise au
point par Rao et Yu (1994), comme ceux décrits dans
Ghosh, Nangia et Kim (1996), dans Datta, Lahiri, Maiti et
Lu (1999) et dans le présent article, permettent d’exploiter
les deux dimensions simultanément pour produire des
estimations améliorées ayant des propriétés souhaitables
pour les petites régions. Datta et coll. (1999) ont appliqué
leur modéle a4 de longues séries chronologiques (T =
48 mois} sur ’ensemble des petites régions provenant de la
U.S. Current Population Survey. I¢i, nous appliquons un
modéle comparable 4 ’EPA du Canada, mais contrairement
a Datta et coll. (1999), nous utilisons de courtes séries

! Yong You, Jack Gambino, Houschold Survey Methods Division, Statistics Canada, Ottawa, (Ontario), Canada, K1 A 0T6; J.N.K. Rao, Scheol of Mathematics

and Statistics, Carleton University, Ottawa, (Ontario), Canada, K18 5B6.
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chronologiques sur 'ensemble des petites régions. Par
conséquent, notre modéle ne contient aucun parameétre
saisonnier, ce qui réduit considérablement le nombre de
paramétres qu’il faut estimer; des précisions sur la
modélisation et 1’analyse figurent aux sections 2 et 4.
Malgré cette simplification, nous obtenons un ajustement
adéquat du modéle et une réduction importante des
coefficients de variation(c.v.) des estimateurs régionaux du
taux de chdémage. La réduction des c.v. tient en partic 4
notre méthode de calcul des matrices des covariances, qui
s’appuie sur des c.v. lissés et des corrélations avee décalage
pour obtenir des estimations lissées des matrices des
covariances d’échantillonnage pour les estimateurs directs
d’aprés 'EPA.

A la section 2, nous présentons le modéle, qui s’appuie
sur des données empruntées aux diverses petites régions et
aux diverses périodes de référence. A la section 3, nous
plagons le modele dans un cadre hiérarchique bayésien
(HB). Nous décrivons I’utilisation de 1’échantillonnage de
Gibbs pour générer des échantillons 4 partir de la loi
conjointe a posteriori et nous obtenons les estimateurs HB
correspondants. A la section 4, nous appliquons la méthode
HB aux données de I'EPA pour produire les taux de
chémage au niveau du AR. Plus spécifiquement, les
sous-sections 4.2 et 4.3 décnivent le choix du modéle et
I’analyse de I’ajustement de ce dermer. La sous-section 4.4
donne les estimations fondées sur le modéle pour les taux
de chdémage par petite région (AR) et les comparaisons des
c.v. Enfin, 4 la section 5, nous formulons certaines
conclusions.

2. MODELES TRANSVERSAUX ET
CHRONOLOGIQUES

Scit y, I'estimation directe d’aprés I'EPA de 0,,, le taux
de chémage réel de la /™ AR (petite région) au temps ,
pouri=1,...mt=1, .., T, oumreprésente le nombre total
d’AR et 7, la période (courante) d’intérét, Nous supposons
que

yl’l = 9:’: +e

ir

f: 1,..., m,t = ],"7 TJ (1)

ol les e, sont les erreurs d’échantillonnage.

Soit ¥, = (¥yys s Vi) 0; = (8;,...,6,7)" et e, = (e, ... e;7)".
Alors, e; estun vecteur d’erreurs d’échantillonnage pour la
%™ AR, Dans le plan d’échantillonnage de I’EPA, les AR
sont traitées comme des strates. Dong, les vecteurs d’échan-
tillonnage e, ne sont pas corrélés entre régions (AR). Etant
donné le processus de renouvellement de 1’échantillon de
I’EPA, il existe, dans chaque région, un chevauchement
important d’échantillons sur de bréves périodes. Par
conséquent, nous devons tenir compte de la corrélation
entre e, et ¢, (f+5). On suppose habituellement que ¢, suit
une loi normale multivariée dont le vecteur des moyennes
est nul et la matrice des covariance est L, c¢’est-a-dire
e; ~ N(0,Z,). En utilisant (1), nous obtenons

¥, ~ N@®,Z),i=1,.,m (2)

Donc, y, est sans biais par rapport au plan d’échan-
tillonnage pour 6, Dans le modéle (2), nous supposons que
la matrice des variances-covariances Z, est connue. Emettre
I’hypothése que la loi est normale et que Z; est connue dans
le modéle (2) est la pratique courante pour I’estimation
régionale fondée sur un modéle (voir, par exemple, Fay et
Herriot 1979; Ghosh et Rao 1994; Datta et coll., 1999; Rao
1999). Dans le présent article, nous suivons la méthode
classique et traitons I, comme si elle était connue. La
spécification de X, pourrait étre difficile, en pratique. Nous
utilisons un estimateur lissé de X, dans le modele, puis nous
le traitons comme s’il s’agissait de la vraie Z.. Des
renseignements plus détaillés sur la construction de
I’estimateur lissé de X, dans le contexte de 'EPA figurent
a la section 4. Pfeffermann, Feder et Signorelli (1998) ont
proposé une méthode simple d’estimation des auto-
corrélations des erreurs d’échantillonnage pour les plans de
sondage avec renouvellement de panel, comme celui de
PEPA du Canada. 1l serait utile d’étudier la faisabilité de
ceite méthode dans notre contexte.

Pour tirer parti des données provenant des diverses
petites régions et des diverses périodes de référence, nous
modélisons le taux de chémage réel 9,, au moyen d’un
modele de régression lindaire 3 effets aléatoires en nous
servant des variables auxiliaires x; . Nous supposons que

0, =x/B+vru,i=1.,mt=1.T, 3)

"

o X, = (X, ;X w)‘ est le vecteur des données auxiliaires
au niveau de la région pour la /™ AR au temps #; B est un
vecteur des paramétres de régression de lon%ueur p;v; est
un effet aléatoire régional avec v, ~ iid N(0, 6,); , estune
composante temporelle aléatoire. Pour une région donnée i,
Datta et coll. (1999) supposent que u,, suit un processus de
marche aléatoire au cours de la période t=1,..,7T,
autrement dit

Uy = Uy +E, i L, ...omt=2,.,T, 4)

ot &, ~ N(0,62). Alors, cov(s,,u,)=min(,s)c.. En
outre, nous supposons que {v}, {€,} et {e,} sont mutuelle-
ment indépendants. Te paramétre de régression [ et les
composantes de la variance 6. et o; sont inconnus dans le
modéle. Rao et Yu (1994) ont utilisé un modéle
auto-régressif AR(1) pour u,,, c’est-a-dire u, = pu, ,_, + €,
et |p|<1. Datta et coll. (1999) ont intégrés dans leur
analyse des effets mensuels et annuels en tant qu’effets
saisonniers pour 0, dans (3) au moyen d’une longue série
chronologique (7 = 48 mois). Dans notre moedélisation,
nous avons I'intention d’étudier les effets de ’emprunt de
données aux diverses régions et périodes de référence a
I’aide de données provenant de séries chronologiques
courtes plutdt que longues. En particulier, étant donné le
cycle de renouvellement de six mois du plan d’échantillon-
nage de I’EPA au Canada, nous n’utilisons que six mois de
données pour le lissage; voir la section 4 pour des
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précisions. Donc, le modéle de lien (3) est plus simple que
celui de Datta et coll. (1999). Cette simplification réduit
vraisemnblablement 1’instabilité de la matrice lissées des
covariances Z,.

Si nous arrangeons les données {y,} sous forme de
vecteur y =(/, ...,¥,,)’ 00 y,;=(¥;,, - ¥;r)’, HOUS pouvons
écrire les modéles (2), (3) et (4) sous la forme matricielle
suivante

¥ =X;'B+1Tvi+ui+ef’ i=1,..,m, (5

o X; =(x,, .., X;7) 8/ = (U, ... t6;7), €t 1. est un
vecteur de | de longueur T x 1. Le modéele (5) est un cas
spécial d’un modéle linéaire général a effets mixtes. Il étend
aussi le modéle bien connu de Fay-Hemriot (Fay et
Herriot, 1979) en empruntant des données aux diverses
régions et aux diverses périodes.

Aux fins de comparaison, nous considérons aussi dans
I’analyse le modéle de Fay-Herriot pour des points dans le

temps ¢ = 1, ..., 7. Le modele au point ¢ est donné par

Yy =9,+e,i=1,.,m, 6)
et

0, = X, B v, izl m, )

ou les erreurs d’échantillonnage ¢,, ~ ind N(0, of,) et les
effets aléatoires régionaux v,, ~ iid N(0, ¢;,) pour chaque
point ¢ et sont indépendants de V. ' % t. NOus supposons
que les variances d’échantillonnage o), sont connues
(estimations lissées) et que o, est inconnue. Le modele de
Fay-Herriot combine les données transversales 4 chaque
période ¢ pour estimer 9, , mais n’emprunte pas de données
aux périodes passees.

Nous cherchons a obtenir un estimateur fondé sur un
modele de 8,,, notamment pour la période courante ¢ = 7.
Datta, Lahiri et Maiti (2002) et You (1999) ont obtenu des
estimateurs a deux degrés pour 8, et des approximations
de ’EQM pour les estimateurs par la méthode empirique du
meilleur prédicteur linéaire sans biais (MPLSB). Ici, nous
étudions a la fois des modéles AR(1) et de marche aléatoire
sur les u,,, dans le cas d’une approche entierement HB
utilisant la méthode d’échantillonnage de Gibbs,

3. ANALYSE HIERARCHIQUE BAYESIENNE

A la présente section, nous appliquons la méthode
hiérarchique bay¢sienne au modéle transversal et chronolo-
gique donné par (2}, (3) et (4) et au modéle de Fay-Herriot
donné par (6) et (7). Nous obtenons les estimations de la
moyenne et de la variance a posteriori des moyennes

régionales, 0,,, par la méthode d’échantillonnage de Gibbs.
3.1 Le modéle hiérarchique bayésien

Nous présentons maintenant le modéle transversal et
chronologique dans un cadre hiérarchique bayésien comme
suit :

29
— sous la condition du paramétre 6, =
(9“, ey e,"['), ,{}’,- I e,] ~ind N(Bp 2,)9

- Sous la condzmon des paramétres Bu et
Gv,[BH|Bun,c‘,] ind N(x;, B + puh,,o

- Sous la condmon des parametres u;
GE,[u”|u o, ]~md N(pw,, ,, 0, )

oy et

ie-1?

Marginalement, [, c"‘ et 02 sont mutuellement indé-
pendants les lois A priori étant donnees par P,
0 IG(al, b)), et c ~ IG(a,, b,), ou IG represente une loi
gamma inversée et a , b,, a,, b, représentent les constantes
positives connues qm sont généralement fixées 4 une valeur
trtzas falble pour refléter les connaissances vagues au sujet de
o, et c Pour le modéle de marche aléatoire, nous prenons
p=1 et pour le modéle AR(1), | p|<1, et nous supposons
que p est connu.

Nous cherchons a estimer ,, et, en particulier, le taux
courant de chémage 6,,. Dans I’analyse HB, on estime 8,
au moyen de sa moyenne a posteriori £ (8,.|y) et on
mesure ’incertitude liée & I'estimateur par la variance
a posteriori ¥ (6,,| ). Nous utilisons 1’échantillonnage de
Gibbs (Gelfand et Smith, 1990; Gelman et Rubin, 1992)
pour obtenir la moyenne et la variance a posteriori de 6,

Pareillement, nous pouvons exprimer le modéle de
Fay-Herriot (6)-(7) comme suit :

- Sous la condition des
B:r’ [ylrlelr]~ ind N(Bu’ )

paramétres

- Sous la condlt:on des parametres B, et
cv, (9|8, crw] ~ind N{(x;B,, 0",,)

Marginalement, B, et o
pendants les lois
B,<1, cs ~IG(a,, b,).

+ Sont mutuellement indé-
a priori étant données par

3.2 Méthode d’échantillonnage de Gibbs

La méthode d’échantillonnage de Gibbs est une méthode
itérative de Monte Carlo par chaine de Markov utilisée pour
simuler le tirage d’échantillons a partir d*une distribution
conjointe de variables aléatoires en procédant a un échan-
tillonnage 4 partir de densités de probabilité 4 petit nombre
de dimensions et pour faire des inférences au sujet des lois
conjointes et marginales {Gelfand et Smith 1990). Cette
meéthode est surtout appliquée 4 I’inférence dans un cadre
bayésien o I’on s’intéresse 4 la loi a posteriori des para-
métres. Supposons que la densité conditionnelle de y,|6 est
S(y;19) pour i = 1, ..., n et que 'information a priori sur
0 =(8,,...,0,) est résumée par la densit¢ a priori n(0).
Soit =(@|y) la densité a posteriori de O connaissant les
données y =(y,,..,¥,). En pratique, il pourrait &tre
difficile de tirer directement des échantillons A partir de
{8 | »), étant donné la forte intégration dimensionnelle en
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ce qui concerne 0. Cependant, on peut utiliser
1’échantillonneur de Gibbs pour construire une chaine de
Markov {6%@ = (0%, ., 0%} avec n(® |¥) comme loi
limite. A titre d’l]lustratlon posons que 6 = (0,,8,)". A
partir d’un ensemble initial de valeurs 0 - (Gh]) oy,
nous générons 6® = (6%, 6%)’ en échantillonnant 8% a
partir de (8, IB“" D vy et B(g) a partir de 7 (0, | (9('9'), y)
Sous certaines conditions de regu]arlte, 0 = (69, 6y
converge en loi vers m(0|y) 4 mesure que g- . Sl la
valeur de g est grande, on peut fonder des inférences
margmales au su1et de m(0,|y) sur les échantillons
marginaux {0(g+ k=1,2,..}.

Pour les modeles hiérarchiques bayésiens décrits 4 la
section 3.1, nous devons, pour appliquer 1’échantillonneur
de Gibbs, générer des échantillons a partir des lois condi-
tionnelles complétes des parametres B,of et oi, u, et 0,.
Nous donnons ces lois conditionnelles & I'annexe A.1.
Toutes les lois conditionnelles complétes présentées en
annexe sont des lois normales types ou des lois Gamma
inversées qu’on peut échantillonner facilement.

3.3 Estimation a posteriori

Pour apphquer I’échantillonnage de Gibbs, nous suivons
les recommandations de Gelman et Rubin (1992} et
exécutons indépendamment L(L>2) chaines paralléles,
chacune de longueur 24. Nous supprimons les d premiéres
itérations de chaque chaine, aprés quoi nous retenons toutes
les itérations subséquentes pour calculer les moyennes et les
variances a posteriori, ainsi que pour surveiller la conver-
gence de 1’échantillonneur de Gibbs. Nous discutons de la
surveillance de la convergence 4 la section 4.

Nous utilisons I’approche de la Rao-Blackwellisation
pour obtenir des estimateurs des moyennes et variance
a posteriori d'intérét. La Rao-Blackwellisation peut réduire
considérablement les erreurs de simulation comparative-
ment aux estimations naives fondées sur les échantillons
simulés (Gelfand et Smith 1991; You et Rao 2000). Pour le
modeéle transversal et chronologique, les estimations
Rao-Blackwellisées de £ (9,]y) et ¥(0,|») sont données

par

. L
Ee,|») =Y ¥

1=1 k=d+l

[0, 2P 1 27y % (5 y, 40,29 (X B u )]/ (L)

et

o
(0,19 :ZL) fj (6;2®1,+27)/(Ld)

=1 k=d+1
L
DY
I=1 k=d+i

R R R A )
X[ 0, 0™ + Py

x (0, 1+ 57y H(Ld)
L

12 Y @y

I=1 k=d+1
- - 2(1k) 1k
X (7 yye0, B O]

L 2d
-2(I% E P
X[E E (Gv ¢ )IT"‘E: ) :

I=l k=d+1
x(Z; 0,7 B0 v )] (L Y,

ou {p¥m, Gi(ik), u,.(m; k=d+1,..,2d,1=1,..,L} sont les
échantillons obtenus au moyen de 1’échantillonneur de
Gibbs et 1, est la matrice d’identité d’ordre T. Donc, en
utilisant 1’échantillonnage de Gibbs, nous pouvons estimer
la moyenne régionale pour la période courante 6, et la
moyenne régionale 8, pour les périodes anterieures
t=1,.., T-1 simultanément pour chaque région, L esti-
mation de la matrice des covariances a posteriori ¥ (9, | y)
fournit aussi une estimation de la covariance a posteriori de 0,
et@, pourtzs=1,.,7T.

Sous le modéle de Fay-Herriot, en représentant par
Yy =F ps s ¥,op) Jos données pour la période courante et
en utilisant les lois conditionnelles données a I’annexe A.2,
nous pouvons obtenir de la méme fagon les esti-
mateurs Rao-Blackwellisés de E(8; .| y,) et V(0,,|y) :

. L 24
E(eir|yr) = E E
I=] k=d+]

[ =1y r S x B /(L)

et

V(O |yp) = Y 3 (00 -r i)

I=t k=d+l

[(1 gy BEPRALA)

[a ey e x s B LAY,



Techniques d'enquéte, juin 2003

oll r'.(;.k) =ch/(ch+uf(m). Notons que E(0,,|y,) et

V(0| y,) n’utilisent que des données transversales a la
période t=T7. Par conséquent, E(8,.|y,) sera moins
efficace que I’estimateur HBE(9, .| y,) basé sur I'ensemble
des données; voir la section 4.

4. APPLICATION A L’EPA

4.1 Description des données et exécution

Notre analyse HB porte sur les estimations du chémage, y, ,
calculées d’aprés les données de I’EPA de 1999. Le Canada
compte 64 agglomérations de recensement (AR). Nous
avons utilisé les taux de bénéficiaires de 1’assurance-emploi
(a.-e.) comme données auxiliaires, x,,, dans le modéle.
Cependant, ces données ne sont disponibles que pour
62 AR. Donc, nous n’avons inclus que ces m=62 AR dans
le modéle. Dans chaque AR, nous avons considéré
six estimations mensuelles consécutives y,,, de janvier 1999
a juin 1999, de sorte que 7=6 et que le paramétre
d’intérét 0, est le taux réel de chdmage pour la région i en
juin 1999. Nous n’avons utilisé que les données couvrant
six mois parce que le renouvellement de I’échantillon de
I"EPA est basé sur un cycle de six mois. Chaque mois, le
sixitme de 1’échantillon de I'EPA est remplacé. Donc,
aprés six mois, la corrélation entre les estimations est trés
faible. Le coefficient de corrélation avec décalage est de
0,48 environ pour un décalage d’un mois et diminue a
mesure que le décalage augmente. La figure 1 montre les
coefficients de corrélation avec décalage estimés (lissés)
pour les estimations du taux de chomage fondées sur les
données I’EPA. 11 est clair qu’aprés six mois, les coeffi-
cients de corrélation avec décalage sont tous inférieurs a
0,1.

Coefficients de corrélation avec décalage
du taux de chomage mensuel estiméé

0.6
0.5
04
0.3
0.2
0.1

0

17 2. J.W 8 36 R ETN
Décalage (nombre de mois)

w1

Figure 1. Coefficients de corrélation avec décalage du taux de
chémage fondé sur I'EPA

Pour obtenir une estimation lissée de la matrice des
covariances d’échantillonnage X, utilisées dans le modeéle,
nous avons commencé par calculer le coefficient moyen de
variation (c.v.) pour chaque AR sur I’ensemble des périodes
(12 mois ici), que nous représentons par CV, et les
coefficients moyen de corrélation avec décalage sur
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I’ensemble des périodes et des AR. En utilisant ces c.v. et
ces coefficients de corrélation avec décalage lissés, nous
avons obtenu une estimation lissée X, dont les éléments
diagonaux étaient 6, = (CV, ) y,.f et dont les éléments non
diagonaux étaient égaux a 6, = p,, (6,6, )", etnous
avons traité X, comme étant la X, réelle, ou p ,  estle
coefficient moyen de corrélation avec décalage, pour le
décalage |7 -s|. Notre étude montre qu’utiliser I'estimation
lissée de Z; dans le modele améliore considérablement les
estimations en ce qui a trait a la réduction du c.v.

Pour exécuter I’échantillonnage de Gibbs, nous avons
considéré L=10 exécutions paralléles, chacune de
longueur 2d=2 000. Nous avons supprimé les d=1 000
premiéres itérations de « rodage ». Pour surveiller la
convergence de I’échantillonneur de Gibbs pour les
paramétres d’intérét 0,,.(i = 1, ..., m), nous avons suivi la
méthode de Gelman et Rubin (1992) comlprenant les étapes
qui suivent. Pour chaque 6,,, soit 8y la K*™ valeur
simulée dans la 7™ chaine, k=d +1,...,2d,1=1, ...L. Ala
premiére étape, calculer la moyenne globale

LT
9:1":2 Z 9}?)/(140')

1=1 k=d+1
et la moyenne a I'intérieur de la séquence

2d
vig B LR &
ke=d+1

Puis, calculer B, /d, la variance Entre les L moyennes dp
séquence, sous la forme B,./d =¥, (8, - Uf? Y/I(L-1). A
la deuxiéme étape, calculer W,,, la moyenne des L
variances a |'intérieur des séquences, s,7,, chacune fondée
sur (d-1) degrés de liberté; autrement dit, W, = Y/ s,7,/L.
A la troisiéme étape, calculer sfr =(d-1)W,,/d+B,/d et
Virp= s,.§.+BI.T /(Ld). A la derniére étape, trouver les
facteurs de  réduction  d’échelle  possibles
Ry=V, /W, (i=1,..,m). Sila valeur de ces facteurs
s’approche de 1 pour tous les paramétres scalaires 0, &
estimer, alors on peut penser que 1'échantillonneur de Gibbs
a atteint la convergence souhaitée. Dans notre étude,
I’échantillonneur de Gibbs a trés bien convergé en ce qui
concerne les valeurs de R,,.

4.2 Choix du modeéle

A la présente section, nous comparons le modéle que
nous proposons au modele AR(1) a composante temporelle
de Rao et Yu (1994). Un certain nombre de méthodes de
comparaison de modéles dans un cadre bayésien ont été mis
au point et plusieurs sont implémentées dans le programme
BUGS bien connu (voir Spiegelhalter, Thomas, Best et
Gilks 1996). En pratique, s’il existe plus d’un modéle
d’intérét, on peut choisir le modéle bayésien en s’appuyant
sur un facteur de Bayes qu’il est difficile de calculer
directement. D’autres stratégies de choix du modéle
incluent la vraisemblance prédictive et la log-vraisemblance
prédictive. En particulier, Dempster (1974) a proposé
d’examiner la loi a posteriori de la log-vraisemblance des

(0]
gi'f =
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données observées. On peut obtenir les quantités de la loi
a posteriori de la log-vraisemblance & partir de la loi
prédictive a posteriori de la somme des carrés des écarts,
-2log f(y | 6). 1l est facile d’estimer la somme des carrés
des écarts a posteriori & I’aide des sorties de 1’échantil-
lonneur de Gibbs, puisqu’il s’agit de D'espérance de
-2log f(y|9) sur la densité a posteriori 7(8 |y). Dans le
cas des modéles non hiérarchigues, la valeur minimale
possible de -2log f(y|0) est la somme des carrés des
écarts classique. Pour les modeéles hiérarchiques, il est
probable que le minimum d’échantillon donne une trés
mauvaise estimation du minimum de la somme des carres
des écarts et que la moyenne soit une mesure plus raison-
nable (Karim et Zeger 1992; Gilks, Wang, Yvonnet et
Coursagt 1993). Pour le modéle AR(1) & composante
temporelle, nous envisageons deux valeurs de p: p=0,75 et
p=0,5. Nous calculons la log-vraisemblance 4 chaque
itération de I’échantillonneur de Gibbs. Puis, nous obtenons
la moyenne de la somme des carrés des écarts prédictive
a posteriori, soit 1 311,5 pour le modéle proposé, 1 372,8
pour fe modele AR(1) avec p=0,5 et 1 3583 pour le
modele AR(1) avec p=0,75. Donc, la mesure de la somme
des carrés des écarts donne a penser que le modéle de
marche aléatoire sur les %, est un peu mieux ajusté aux
données que le modéle AR(1).

Pour comparer les modéles, nous avons aussi calculé la
mesure de divergence de Laud et Ibrahim (1995) fondée sur
la loi prédictive a posteriori. Soit 8* un tirage a partir de la
loi a posteriori de 8 étant donné v, et y * un tirage a partir de
S(¥16%). Alors, marginalement, y* est un échantillon
provenant de la loi prédictive a posteriori f{¥|y,) 00 ¥,
représente les données observées. La mesure de la
divergence attendue de Laud et Ibrahi (1995) est donnée par
Ay ¥ ) = BTy =3, 1% | Ve ) Ol kestla dimension
de y .. De deux modeles, nous preférons celul qui donne
la valeur la plus faible de cette mesure. Comme dans Datta,
Day et Maiti (1998) et Datta et coll. (1999), nous avons
utilisé, pour obtenir une approximation de la mesure de
divergence d(y ", y,.), les échantillons simulés & partir de
la loi prédictive a posteriori. En utilisant les sorties de
I’échantillonneur de Gibbs, nous avons obtenu une mesure
de divergence de 13,36 pour le modéle proposé, de 14,62
pour le modéle AR(1} avec p=0,5 et 14,52 pour le modéle
AR(1) avec p=0,75. Dongc, la mesure de divergence laisse
aussi entendre que le modéle de marche aléatoire est un peu
mieux ajusté que le modele AR(1).

Il convient de mentionner que la somme des carrés des
écarts a posteriori et la mesure de divergence sont calculées
en vue de comparer deux ou plusieurs modéles distincts.
Aprés avoir sélectionné un modéle, nous devons nous
assurer qu’il est ajusté aux données, question que nous
allons examiner maintenant.

4.3 Test d’ajustement du modéle

Pour vérifier I'ajustement global du modéle proposé,
nous avons utilisé la méthode des valeurs p prédictives

a posteriori (Meng 1994; Gelman, Carlin, Stern et Rubin
1995). Selon cette méthode, les valeurs simulées d’une
mesure appropriée de divergence sont produites a partir de
la loi prédictive a posteriori, puis comparées a la mesure
correspondante pour les données observées. Plus
précisément, soit T'(y,0) une mesure de divergence qui
dépend des valeurs de y et du paramétre 8. La valeur p
prédictive a posteriori est définie par

P = prob(T(y 7", 8}> T (Y5 0) | Yoy )s

ou y* est un échantillon tiré & partir de la loi prédictive
a posteriori f(y|y,,,)- Notons que la probabilité est en
rapport avec la loi a posteriori de 6 étant donné les données
observées. 1l s’agit d’une extension naturelle de la valeur p
habituelle dans un contexte bayésien. Si un modéle est
ajusté aux données observées, alors les deux valeurs de la
mesure de divergence sont similaires. Autrement dit, si le
modéle donné est ajusté convenablement aux données
observées, alors T(y ,.0) devrait se situer a proximite de
la partie centrale de ’histogramme des valeurs 7(y *,0) si y *
est généré de fagon répétée a partir de la loi prédictive
a posteriori. Conséquemment, la valeur p prédictive
a posteriori devrait s’approcher de 0,5 si le modeéle est bien
ajusté aux données. Les valeurs p extrémes (proches de 0 ou
de 1) impliquent que I’ajustement n’est pas bon. La valeur p
est indépendante en ce sens qu’elle est calculée sans égard
a un autre modsgle.

11 est assez facile de calculer la valeur p a 1’aide des
valeurs simulées de ©* a partir de P’¢chantillonneur de
Gibbs. Pour chaque valeur simulée 6*, nous pouvons
simuler v* a partir du modéle et calculer 7(y",87) et
T(¥ - 97). Puis, la proportion de fois que 7(y *,0") excede
T(y,,,0") nous donne une approximation de la valeur p.
Pour le modéle transversal et chronologique, la mesure de
la divergence utilisée pour I’ajustement global est donnée
par d(»,0) =Y., (», —0,.)'2{1 (y,-9). Datta et coll. (1999)
ont utilisé la méme mesure. Nous avons calculé la valeur p
en combinant les valeurs simulées de 6" ¢t ¥ provenant
des 10 exécutions en paralléle. Nous avons obtenu une
valeur p égale 4 0,615. Dong, rien n’indique que I’ajuste-
ment global du modéle de marche aléatoire chronologique
et transversal est insuffisant.

Pour le modéle de Fay-Herriot utilisant uniquement les
données transversales courantes, une mesure appropriée de
divergence est donnée par

L 3
dey (7, 0,) = E. (V-0 /0,
1=

ou 8, =(9,,,..,0,,). Dans ce cas, la valeur p estimée est
d’environ 0,587, témoignant d’un bon ajustement du
modéle de Fay-Herriot aux données transversales courantes
uniquement. Cependant, les estimations HB connexes sont
considérablement moins efficaces que les estimations HB
fondées sur le modéle transversal et chronologique proposé
qui emprunte de I"information simultanément aux diverses
régions et aux diverses périodes; voir les figures 3 et 4.
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Une limite de la valeur p prédictive a posteriori est
qu’elle fait « double usage » des données observées, y,, .
d’abord pour générer les échantillons a partir de f(y|y,,.)
puis pour calculer la valeur p. Cette double utilisation des
données peut induire un comportement non naturel, comme
I’ont démontré Bayarri et Berger (2000). Pour éviter la
double utilisation des données, ces auteurs ont proposé
deux mesures p de rechange qu’ils ont nommées la valeur
p prédictive a posteriori partielle et la valeur p prédictive
conditionnelle. Cependant, ces mesures semblent étre plus
difficiles a exécuter que la valeur p prédictive a posteriori,
particuliérement dans le cas d'un modéle complexe comme
le modele chronologique et transversal d’estimation
régionale.

4.4 KEstimation

Nous allons maintenant obtenir les estimations
a posteriori des taux de chomage sous le modele chrono-
logique et transversal de marche aléatoire donné par (3) et
(4). Nous avons utilisé les estimateurs Rao- Blackwellisés,
donnés a la section 3.3, pour obtenir des estimations de la
moyenne et de la variance a posteriori de 6,,. Nous
représentons ces estimations par HB1. Pour étudier ’effet
de I'utilisation d’une estimation lissée de la matrice des
covariances d’échantillonnage X, nous avons également
utilisé I’estimation d’enquéte directe de X, dans le modéle.
Nous représentons les estimations obtenues dans ces
conditions par HB2. Pour étudier I’effet de I'emprunt
d’information provenant de différentes périodes, nous
avons également calculé les estimations HB de 6, sous le
modele de Fay-Herriot basé uniquement sur les données
transversales courantes, que nous représentons par HB3. La
figure 2 montre les estimations directes d’aprés I'EPA et les
trois estimations HB des taux de chémage en juin 1999
pour les 62 AR du Canada. Les 62 AR sont présentées par
ordre de taille de population, la plus petite (Dawson Creek,
C.-B., 10 107 habitants) figurant a gauche et la plus grande
(Toronto, Ont., 3 746 123 habitants), a droite. Pour les
estimations ponctuelles, le modéle de Fay-Herriot (HB3) a
tendance a réduire les estimations et a les rapprocher de la
moyenne des taux de chomage, ce qui donne des esti-
mations trop lisses en général. Les estimations HB2 varient
plus et ont tendance & compter un plus grand nombre de
valeurs extrémes que les estimations HB1, puisqu’elles sont
produites en utilisant les estimations directes de £, qui sont
sujettes a erreurs d’échantillonnage. Les estimations HB1
représentent un lissage modéré des estimations directes
d’aprés I’EPA. Pour les AR dont la population, et par
conséquent, la taille d’échantillon est grande, les esti-
mations directes et les estimations HB sont trés proches les
unes des autres; pour les plus petites AR, les estimations
directes et les estimations HB différent considérablement
pour certaines régions.

La figure 3 donne les coefficients de variation (c.v.) des
estimations. Pour les estimations HB, le c.v. est égal au
ratio de la racine carrée de la variance a posteriori et de la
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moyenne a posteriori. La figure 3 montre clairement que
I’estimation directe est celle dont le c.v. est le plus grand et
I’estimation HB1, celle dont le c.v. est le plus faible. Le c.v.
des estimations HB1 est plus faible que celui des estima-
tions HB2 pour toutes les AR, et celui des estimations HB2
est plus faible que celui des estimations HB3 pour toutes les
AR, sauf deux assez petites. Le gain d’efficacité donné par
les estimations HB est manifeste, particulierement pour les
AR dont la population est faible.

Comparaison des estimations (Juin 1999)

[a*]
o

s
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Taux de chomage (%)
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RMR/AR selon la taille de population
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Figure 2. Comparaison des estimations directes et HB

Comparaison de la réduction du c.v. (Juin 1999)
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Figure 3. Comparaison des c.v.

La figure 4 montre la réduction en pourcentage du c.v.
lorsqu’on passe de I'estimation directe d’aprés les données
d’enquéte aux estimations HB1, HB2 et HB3. La réduction
en pourcentage du c.v. s’obtient en divisant la différence
entre le c.v. pour I’EPA et le c.v. pour les estimations HB
par le c.v. pour I'EPA et en exprimant le résultat en
pourcentage. Il est clair que le scénario HB1 est celui qui
produit la réduction la plus importante du c.v. et le scénario
HB3, la réduction la plus faible. La réduction moyenne en
pourcentage des c.v. comparativement aux estimations
directes d’aprés I’EPA est de 21 % pour le modéle de
Fay-Herriot (HB3), de 40 % pour HB2 et de 62 % pour
HBI. En outre, la réduction du c.v. est plus importante pour
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les petites AR que pour les grandes. La réduction du c.v. a
tendance a diminuer & mesure que la population augmente.

Comparaison de la réduction du c.v. (Juin
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réduction (%)
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Figure 4. Comparaison de la réduction du c.v.

En résumé, nous tirons les conclusions qui suivent.
Premiérement, les estimations HB fondées sur un modéle
sont meilleures que les estimations directes d’apres I’EPA.
En particulier, le modéle transversal et chronologique de
marche aléatoire (HB1) donne lieu & une réduction
importante du c.v. Deuxiémement, le modéle transversal et
chronologique de marche aléatoire est plus efficace que le
modéle de Fay-Herriot. Troisiéemement, 1’utilisation de
I’estimation lissée de la matrice des variances- covariances
d’échantillonnage Z, est fort efficace.

5. CONCLUSION

Nous avons présenté un modeéle hiérarchique bayésien
transversal et chronologique en vue d’obtenir des estima-
tions fondées sur un modeéle des taux de chomage pour les
AR du Canada a partir des données de I'EPA. Le modele
emprunte de 1'information simultanément aux diverses
régions et aux diverses périodes. Notre analyse montre que,
avec un processus de marche aléatoire sur les composantes
chronologiques aléatoires, ce modele est assez bien ajusté
aux données. Les estimations hiérarchiques bayésiennes
fondées sur ce modéle sont nettement meilleures que les
estimations directes d’aprés les données de 1’enquéte en ce
qui concerne le c.v., particulierement pour les AR dont la
population est faible. Cependant, 1’estimation des c.v. est
fondée sur I’hypothése qu’on connait les matrices des
variances-covariances d’échantillonnage incluses dans le
modeéle. Par conséquent, il n’est pas tenu compte de
I’incertitude associée a I’estimation de Z..

Nous avons également considéré le modéle bien connu
de Fay-Herriot qui combine les données transversales
uniquement, en utilisant les données a un point particulier
dans le temps, par exemple la période courante d’intérét 7.
Nous constatons que, sous le modéle de Fay-Herriot, les
c.v. sont compris entre ceux obtenus pour 1’estimation
directe et ceux obtenus pour la méthode fondée sur un

modeéle présentée ici. Le modéle transversal et chrono-
logique donne uniformément de meilleurs résultats que le
modeéle de Fay-Herriot pour ce qui est de la réduction du
c.v., résultat qui n’est pas inattendu, puisque notre modéle
étend celui de Fay-Herriot en empruntant temporellement
et spatialement des informations.

Lors de I’application de notre modéle aux données de
I’EPA, nous avons utilisé des estimations simples lissées
des matrices des variances-covariances d’échantillonnage
Z,, puis nous les avons traitées comme s’il s’agissait des
matrices réelles. Nous prévoyons étudier la sensibilité des
estimations HB des paramétres régionaux 0, et des c.v.
associés a diverses méthodes de lissage des X. En parti-
culier, il pourrait étre plus réaliste d’utiliser des estimations
lissées de la forme &, = (CV,)?0, et &, =

(. &,.)"* au lieu des estimations lissées simples
que nous avons employées. Cependant, il est plus difficile
d’appliquer la méthode HB dans ce cas, puisque &, et &,
dépendent des paramétres 0,. inconnus.

Dans le présent article, nous avons utilisé un modéle de
lien linéaire mixte (3) pour les paramétres 6,, qui concorde
avec le modéle d’échantillonnage (1). Récemment, You et
Rao (2002) ont développé des modéles non concordants
d’échantillonnage et de lien pour les données transversales,
ol le modéle de lien est un modéle non linéaire mixte,
contrairement au modéle d’échantillonnage (1). You, Chen
et Gambino (2002) ont étendu la méthode aux données
transversales et aux séries chronologiques en utilisant un
modele de lien log-linéaire pour 0,,.
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ANNEXE

Al Soit X =(X{,....,X),0=(0/,...,0,), u=(u/, ... u,),
avec 0/ =(0,,...,0,,), u/ = (u;,, ..., u,;). Nous énumérons
ci-apres les lois conditionnelles complétes pour le modele
transversal et chronologique. Pour le modéle proposé
(composante temporelle de marche aléatoire), p=1; pour le
modéle AR(1) & composante temporelle de rechange,
|p|<1.

~ B 2,00, 0% 1,0 ~ N((XX) (0 - u),0, (X" X)');
— o |»B, 0}, u,0~IG(a, + mT/2,b,+ Y7, V1,
(6, ~x; B-u,)'/2);
- 02|y,[3,03, u,6~IG(al+m(T—1)/2,b2+E:"=]£f=2
(w, -pu;, , )/2);
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A'z‘ SOIt y = (y“) -"9)),,,;)’: ‘X,J = (x“: vy x,mv)’ B" =
(8,,,.-.8,,), ¢ =1,.., T. Nous énumérons ci-aprés les lois
conditionnelles complétes pour le modéle de Fay-Herriot au
point ¢ dans le temps.

= By Y008, ~ N(X; XY X8, 05, (X X))
03|V B, Oy 4,0~ IG(a, +m/2,b,+ Y (8, -x1,B,/2);
— Pouri=1,..,m,
0,758 62 ~N((L =1, )Y, + 7y 5/ B 5 (1 =1,)),
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L’effet du choix d’un mod¢le dans I’estimation par domaine,
dont les petits domaines

RISTO LEHTONEN, CARL-ERIK SARNDAL ¢t ARI VEIJANEN'

RESUME

Dans la présente communication, nous examinons 'effet du choix d’un modele sur différents types d’estimateur des totaux
des domaines, y compris les petits domaines {petites régions), pour une population finie d’échantillonnée. Nous comparons
différents types d’estimateur pour un méme éncncé de modéle sous-jacent. Selon nous, le type d’estimateur (synthétique,
REGG, composite, EMPLNB, hiérarchique de Bayes, efc.} constitue un aspect important de 1’estimation des domaines;
quant au choix d’un modéle, y compris ses paramétres et ses effets, il constitue un deuxi@éme aspect, différent du premier
sur le plan conceptuel. Les travaux antérieurs n’ont pas toujours établi cette distinction. Pour un type d’estimateur donne,
on peut calculer différents estimateurs, selon le choix du medele. Un certain nombre de types d’estimateur ont ét€ proposés
dans les articles récents, mais les auteurs qui les comparent de fagon impartiale sont relativement peu nombreux. Dans la
présente communication, nous abordons trois types d’estimateur : synthétique, de régression généralisée (REGG) et, dans
une moindre mesure, composite, Nous montrons que 1'amélioration du modéle (transition d’un modele faible & un modéle
fort) a des effets trés différents sur les divers types d’estimateur. Nous montrons également que la différence d’exactitude
entre les divers types d’estimateur dépend du choix du modéle. Pour un modgle bien défini, 1a différence d’exactitude entre
I’estimateur synthétique et I’estimateur REGG est négligeable, mais elle peut étre substantielle si le modéle est mal défini.
L estimateur synthétique a alors tendance 4 &tre trés inexact. Notre étude est fondée en partic sur des résultats théoriques
(pour I'échantillonnage aléatoire simple seulement) et en partie sur des résultats empiriques. Les résultats empiriques sont
ceux de simulations effectuées avec des échantillons répétés tirés de deux populations finies, l'une construite artificiellement
et I'autre, construite 4 partir de données réelles tirées de I’Enquéte sur la population active finlandaise.

MOTS CLES : Echantillonnage d’enquéte; estimateur de régression généralisée; estimateur synthétique; estimateur

composite; modéles A plusicurs niveaux; petites régions; petits domaines.

1. INTRODUCTION

La plupart des enquétes exigent qu’on calcule des
estimations non seulement pour I’ensemble de la population
visée, mais aussi pour un certain nombre de sous-
populations appelées domaines ou domaines étudiés.
Estevao et Sirndal {1999) donnent un apergu général de
’estimation de domaines selon une perspective fondée sur
le plan de sondage, avec utilisation de renseignements
auxiliaires. Le plan de sondage est général, a 1’instar du
vecteur des variables auxiliaires. On dit que ce cadre de
travail est assisté par modéle. Au cours des derniéres
années, plusieurs organismes statistiques nationaux ont
congu des logiciels qui procédent couramment & l’esti-
mation de domaines 4 I’intérieur du cadre de travail fondé
sur le plan de sondage et assisté par modéle. On peut citer,
par exemple, les logiciels CLAN97 de Statistics Sweden et
SGE de Statistique Canada. Dans une enquéte courante,
certains domaines étudiés sont assez vastes — et les données
auxiliaires, assez solides et pertinentes — pour que les
estimateurs fondés sur le plan de sondage soient
suffisamment exacts. Par contre, d"autres domaines peuvent
étre si restreints (parce qu’ils englobent trés peu d’unités
échantillonnées) que les estimations fondées sur le plan de
sondage sont trop peu fiables. L’organisme statistique peut
alors décider d’annuler la publication de statistiques sur ces

domaines.

Les estimations dépendant du modéle sont moins
volatiles, mais présentent un biais inconnu, qui peut étre
important. Depuis 1970 environ, ’estimateur synthétique
dépendant du modele occupe une place prédominante dans
la recherche sur I’estimation régionale; voir, par exemple,
National Centre for Heath Statistics (1968) et National
Research Council (1980). Différents estimateurs construits
a partir de modeétes de régression a erreur emboitée (Fuller
et Battese 1973), de modéles a coefficients de régression
aléatoires (Dempster, Rubin et Tsutakawa 1981) et de
modéles a effets aléatoires simples (Fay et Herriot 1979) ont
été parmi les premiéres propositions de solutions de
rechange a ’estimateur synthétique. D’autres auteuts ont
aussi proposé divers estimateurs composites, issus de la
combinaison pondérée d’un estimateur dépendant du
modéle et d’un estimateur fondé sur le plan de sondage
(voir, par exemple, Holt, Smith et Tomberlin 1979).

C’est 4 propos de estimateur synthétique qu’on a
commencé 4 parler couramment de « renforcer » un esti-
mateur. Aujourd’hui, it en est question dans la presque
totalit¢ des nombreux articles publiés sur ’estimation
régionale. Ensemble, ces articles offrent maintenant, en
matiére d’estimation régionale, une riche source de possi-
bilités dont la plupart dépendent d’un modéle. Elles
reposent sur divers principes statistiques bien établis, dont

V' Risto Lehtonen, University of Jyviskyld, Department of Mathematics and Statistics, P.O. Box 35 (MaD), FIN-40014 U. Jyvéskyld, Finland; Carl-Erik Simdal,
2115 Embrook #44, Ottawa, Ontario, K1B 4J5; Ari Veijanen, Statistics Finland, P.O. Box 4 V, FIN-00022 Statistics Finland, Finland.
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les modéles linéaires mixtes généralisés, 1’estimation
composite, I"estimation empirique de Bayes et I’estimation
hiérarchique de Bayes.

Dans les récents articles sur I’estimation régionale, on
traite souvent de I’emprunt d’information par modélisation
(voir, par exemple, Ghosh et Rao 1994; Pfeffermann 1999;
Rao 1999). Par emprunt d’information, on entend géné-
ralement que 1’estimateur utilisé dépend de données sur la
variable étudiée, désignée y, provenant de «régions con-
nexes» ou, plus généralement, d’une plus grande région, en
vue d'améliorer I’exactitude relative 4 la petite région.
L’estimateur ainsi obtenu est appelé indirect, par opposition
a celui qui utilise des données y provenant strictement du
domaine, auquel cas on I'appelle direct.

Les modeles sous-jacents et leurs caractéristiques
constituent un avtre sujet prédominant des articles récents
(voir, par exemple, Ghosh, Natarajan, Stroud et Carlin
1998; Marker 1999; Moura et Holt 1999; Prasad et Rao
1999; Feder, Nathan et Pfeffermann 2000). Les estimations
régionales et, de mamére plus générale, les estimations des
domaines, sont intrinséquement liées au principe de la
modelisation. Holt et Rao (1995) estiment que si, dans un
certain sens, 1'utilisation de données y provenant d’autres
régions est « nécessaire », il ne faut pourtant pas en abuser.
Ils préconisent plutdt « une tolérance spécifique pour la
variation locale » par le biais de la formulation d’un modéle
qui englobe les effets propres a la région. Cet aspect
souléve une certaine ambiguité ; ’emprunt d’information
provenant d’autres régions est souhaitable, voire nécessaire,
mais seulement a 'intérieur de certaines limites. On ne sait
pas exactement quelles devraient étre ces limites.

Il existe une foule d’articles récents sur I'estimation
régionale d’un point de vue bayesien, dont les techniques
empirique et hiérarchique de Bayes (voir, par exemple,
Datta, Lahiri, Maiti et Lu 1999; Ghosh et Natarajan 1999,
You et Rao 2000). Certaines publications récentes font état
des théories fréquentiste et bayesienne de ’estimation
régionale (voir, par exemple, Singh, Stukel et Pfeffermann
1998). Rao (2003) présente un bon aper¢u des articles
courants sur I’estimation régionale fondée sur un modéle.

Les articles récents sur I’estimation des domaines, et
notamment sur |’estimation régionale, traitent de trois
concepts essentiels : i)} I’'emprunt d’information; ii) le type
de modele (implicite ou explicite); iii) les paramétres ou
effets admis dans I’énoncé du modéle, & savoir §%ils doivent
étre propres a la région ou définis 3 un niveau d’agrégation
plus élevé, par exemple un ensemble de « régions sem-
blables ». Nous convenons que ces concepts sont essentiels
et nous les abordons dans la présente communication.

Le point de départ de notre communication se résume
conmume suit ; i) on a proposé un certain nombre de types
d’estimateur différents pour ’estimation des domaines et
I’estimation régionale : I’estimateur synthétique, I’estima-
teur de régression généralisée (REGG), I’estimateur compo-
site, ’estimateur empinque de la meilleure prédiction
linéaire non biaisée (EMPLNB), I’estimateur empirique de

Bayes (EB), I'estimateur hiérarchique de Bayes, efc.; ii)
pour chaque type d’estimateur, on cbtient des estimateurs
différents selon le choix du modéle; iii) certains choix de
modéle supposent qu’on emprunte ou gu’on n’emprunte pas
d’information. On tente d’emprunter de 1’information
lorsque ’estimation des paramétres et des effets du modéle
exige qu’on utilise des valeurs y pour les unités extérieures
au domaine.

2. ENONCE DES OBJECTIFS

L’un des objectifs de la présente communication consiste
4 examiner I’estimation des domaines en distinguant deux
notions : d’une part, le type d’estimateur; d’autre part, le
choix du modeéle sous-jacent. On obtient ainsi un ensemble
d’estimateurs possibles 4 deux dimensions : selon le type
d’estimateur et selon le choix du modéle. Les articles anté-
rieurs n’ont pas suffisamment fait état de cette distinction.

Nous étudions 1’effet du choix du modéle, et de
Pamélioration du modéle, sur certains types d’estimateur :
Pestimateur de régression généralisée (REGG) (fondé sur
le plan de sondage), l'estimateur synthétique (SYN)
(dépendant du modéle) et ’estimateur composite, dont
Pestimateur empirique de la meilleure prédiction linéaire
non biaisée (EMPLNB) constitue un cas particulier
(également dépendant du modéle). De par sa construction,
chaque type présente des caractéristiques particuliéres. Par
exemple, I'estimateur REGG est construit pour étre non
biaisé relativement au plan de sondage, contrairement a
ceux qui sont dépendants du modéle. La variance de
I’estimateur REGG, bien qu’elle soit de 1'ordre de n -1
peut étre trés grande pour un petit domaine si la « taille
effective de I’échantillon » est petite; Iestimateur REGG est
« fortement convergent relativement au plan de sondage »,
car son biais relatif (le biais divisé par I’écart-type) a
tendance a devenir nul tout comme » ~%. L’estimateur SYN
est habituellement biaisé relativement au plan de sondage;
son biais n’a pas tendance a devenir nul lorsque la taille de
I’échantillon augmente; sa variance est habituellement
inférieure 3 celle du REGG. L’estimateur EMPLNB est
convergent relativement au plan de sondage (mais dans une
moindre mesure que le REGG); il est biaisé relativement au
plan de sondage pour un échantillon de toute taille finie
fixe; sa variance se situe ordinairement entre celle du
REGG et celle du SYN.

Le modéle choisi stipule une relation hypothétique entre
la variable étudiée, y, et le vecteur des variables prédictives,
x, et formule des hypothéses au sujet de sa structure
d’erreur, qui peut étre complexe. Pour chaque modéle
donné, on peut calculer un estimateur REGG, un estimateur
SYN ou un estimateur composite en observant leurs
principes de construction respectifs. Un « modéle amélioré »
influence tous les estimateurs REGG, SYN et composites,
habituellement de telle sorte que I'EQM diminue.
Autrement dit, si le modéle A est supérieur au modéle B,
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’estimateur SYN du modéle A est habituellement supérieur
a estimateur SYN du modele B. 1l en va habituellement de
méme de I’estimateur REGG.

Le choix du modéle présente deux aspects : i) la forme
mathématique, ou le type du modele, et ii) la spécification
des parameétres et des effets du modéle. Pour une variable
étudié donnée, certains modéles conviennent mieux que
d’autres. L’amélioration du modéle peut résulter d’un type
de modéle plus pertinent, d’un meilleur paramétrage, ou des
deux. On distingue les modéles linéaires et les modeéles non
linéaires. Les modéles logistiques constituent un cas
particulier de ces derniers. Pour une variable binaire ou
polytome étudiée, y, on peut soutenir qu’un type de modéle
logistique (multinomial) constitu¢ une amélioration par
rapport a3 un type de modéle linéaire, car les valeurs
rajustées en fonction du premier se situent nécessairement
dans I'intervalle unitaire, ce qui n’est pas toujours le cas
pour un modéle linéaire. Lehtonen et Veijanen (1998) ont
proposé I’estimateur REGG logistique et 1'ont étudié dans
le contexte de I’Enquéte sur la population active finlan-
daise. Un autre exemple se présente lorsqu’on préfére la
formulation d’un modéle bayesien 3 d’autres formes.

Le deuxiéme aspect du choix du modéle tient a la
spécification des paramétres et des effets du modéle. On
peut définir certains d’entre eux au niveau entiérement
agrégé de la population, d’autres au niveau du domaine
{paramétres propres a la région), d’autres encore a un
niveau intermédiaire (pour un ensemble de « régions
connexes »}. En optant pour un type de modéle a plusieurs
niveaux, on peut obtenir des effets stochastiques qui
tiennent compte des différences de domaine, comme dans
Goldstein (1995) pour I’estimateur SYN et dans Lehtonen
et Veijanen (1999) pour I’estimateur REGG. Ces auteurs
ont observé une amélioration de I’exactitude dans les petits
domaines, par rapport 4 I’estimateur REGG fondé sur un
modéle 3 effets fixes au niveau de la population. En
général, il y a amélioration du modéle torsqu’on y ajoute
des paramétres ou des effets, par exemple lorsqu’on le
formule de fagon a inclure des effets propres a la région en
fonction d’une variation locale.

Dans ia présente communication, nous montrons i) que
pour n’importe quel type d’estimateur considéré ici,
I’amélioration du modéle s’accompagne généralement
d’une diminution de I’EQM,; ii) que I’effet de I’amélioration
du modéle sur ’EQM différe considérablement selon le
type d’estimateur; iii) que pour un modéle bien défini, il n’y
a que des écarts négligeables dans 1’exactitude (I’EQM)
atteinte par les types d’estimateur a I’étude, mais qu’en cas
de défaillance du modeéle, les écarts peuvent étre
substantiels. Nous insistons sur le fait qu’il faut comparer
différents types d’estimateur seulement dans des
« conditions semblables »; le choix du modéle doit dong étre
le méme pour toutes les solutions de rechange envisagées.
Un estimateur s’avére supérieur 4 un autre uniquement si
I’EQM du premier est inférieure a celle du deuxiéme, pour
un seul et méme choix de modéle. (Il est difficile d’établir

39

qu’un type d’estimateur est uniformément supérieur a un
autre, c¢’est-d-dire supérieur d’aprés tous les choix de
modéle.)

Le tableau 1 montre les estimateurs étudiés; ils sont
présentés 3 la fois par type d’estimateur et selon le choix du
modéle. Ce tableau montre également notre notation
relative aux estimateurs en question, ! présente six esti-
mateurs de type SYN et six estimateurs de type REGG.
Chacune des six rangées correspond 4 un choix de modéle
différent. Un modéle de population (modele P; rangees 1 et
2} est un modéle dont les seuls paramétres sont des effets
fixes définis au niveau de la population; il ne présente
aucun paramétre propre au domaine. Un modéle de
domaine (modéle D) est un modéle dont au moins certains
parameétres ou effets sont définis au niveau du domaine. Il
s’agit d’effets fixes (rangées 3 et 4) ou mixtes avec effets
aléatoires (rangées 5 et 6). Les mentions « linéaire » et
« logistique » renvoient a la forme mathématique. Dans la
présente communication, nous abordons tous les
estimateurs présentés dans le tableau 1, sauf les deux
estimateurs de la demicre rangée.

Tableau 1
Présentation schématique des estimateurs SYN et REGG selon le
choix du modéle et le type d’estimateur

Type d’estimateur

Synthétique, De régression

Choix du modéle dépendant du généralisce,

modéle assisté par
modéle
Modsles de  Linéaire  SYN-P REGG-P
Modelesa  Population  Togistique SYNL-P REGGL-P
effets fixes 4 islacge  Linéaire  SYN-D REGG-D
domaine Logistique SYNL-D REGGL-D
l‘:‘gg:le: Modtlecde 0BT SYNM-D  REGGM-D
stff:fésa?;::s domaine Logistique SYNML-D  REGGML-D

En plus des types d’estimateur SYN et REGG figurant
dans le tableau 1, on peut envisager des estimateurs
composites de type ¥, REGG + (1 - ¥,)SYN, qui sont des
combinaisons diiment pondérées des estimateurs REGG et
SYN correspondants. Dans la présente communication,
nous examinons un estimateur de ce type, I'estimateur
EMPLNB.

La communication est organisée comme suit : la
section 3 présente trois types d’estimateurs pour un total des
domaines. Dans la section 4, nous décrivons les modéles
utilisés pour construire ces estimateurs. Dans la section 5,
nous calculons analytiquement I’effet de ’amélioration du
modeéle dans un cas simple. (On ne peut traiter analyti-
quement que des cas simples, car les formules atteignent
rapidement un niveau élevé de complexité, selon le plan de
sondage et d’autres facteurs.) La section 6 est consacrée aux
essais par simulations de Monte Carlo pour deux popula-
tions finies, afin d’illustrer 'effet de 1’amélioration du
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modéle sur les trois types d’estimateur choisis. Enfin, la
section 7 présente le résumé et la conclusion,

3. ESTIMATEURS DES TOTAUX DES
DOMAINES

La population finie est désignée U = {1,2,%,...,N}. On
préléve dans U un échantillon probabiliste s selon un plan
de sondage donné, de sorte qu’a I’unité & corresponde la
probabilité d’inclusion =, . Le poids d’échantillonnage de
I’unité kest alors a, = 1/m,. Soient y la variable étudiée et y,
sa valeur pour 1'unité £. Prencns un ensemble de domaines
exhaustifs et mutuellement exhaustifs U, ..., U,, ..., Up,
Les paramétres cibles sont I’ensemble des totaux des
domaines, Y, = ZUdyk, d=1,..,D.

L’information auxiliaire est essentielle pour construire
des estimateurs de domaine exacts, a plus forte raison
lorsque les domaines étudiés sont petits. Soit x le vecteur
auxiliaire de dimension J > 1 ayant la valeur connue x,
pour chaque unité k¥ ¢ U, Dans une enquéte portant sur des
individus, x, peut désigner des données connues au sujet
d’une personne k {tranche d’ige, sexe et autres valeurs
correspondant 4 des variables continues ou qualitatives).
Nous supposons que la valeur vectorielle x, et ’apparte-
nance au domaine sont connues et précisées dans la base de
sondage pour chaque valeur de ke U. (Pour certains
estimateurs, il suffit de connaitre le total de x, pour chaque
domaine étudié.)

Les estimateurs envisagés sont construits comme suit : la
premiére étape consiste a estimer le modéle désigné a ’aide
des données de 1’échantillon {(y,,x,);k¢c s}. Puis, en
utilisant les valeurs estimatives des paramétres, la valeur du
vecteur x, et I’appartenance au domaine de £, on calcule la
valeur prévue J, pour chaque valeur de ke U, ce qui est
possible en fonction de notre hypothése, car x, est connue
pour chaque valeur de & ¢ U. Les prévisions, { y ke U},
et les observations, { ;4 e s}, fournissent I’information
nécessaire aux types d’estimateur envisages ici.

Prenons la spécification d'un modéle a effets fixes,
linéaire ou non lineaire, de sorte que E, (y,) = f(x,;B),
pour une fonction donnée f(-;PB), ol P est un vecteur
paramétrique inconnu a estimer, et E_ désigne la valeur
probable d’apres le modele. L’ajustement au modele donne
I’estimation B. On calcule I’ensemble des valeurs prévues
¥, =f(x;;B) pour ke U. De méme, pour un modele
linéaire mixte présentant des effets aléatoires en plus des
effets fixes, la spécificatton du modéle est E_ (y, | w,) =

X/ (P +u,) ol u,est un vecteur d’effets aléatoires defini
au niveau du domaine. A I"aide des parametres estimatifs,
on calcule les valeurs prévues ¥, = x; (B + ii ;) pour toutes
les valeurs de ke U Les modeles utilisés dans la présente
communication sont décrits en détail dans la section 4. De
maniére générale, on peut dire que les modéles servant a
construire les estimateurs REGG et SYN des totaux des
domaines appartiennent souvent 3 la famille des modéles

linéaires mixtes généralisés (voir, par exemple, McCullogh
et Searle 2001).

Les prévistons { y,;k¢ U} différent d’une spécification
de modéle a 1’autre. Pour une spécification de modéle
donnée, I’estimateur du total des domaines Y, =Y, v,
présente, pour les trois types d’estimateur étudiés (synt'hé-
tique, régression généralisée, composite), la structure
suivante :

Yisyn = Zuﬁ, A 3.1
¥ reco = ZUJ P+ st a, (¥, -7) 3.2)
Yycomp = EUd Yty Esd a(y,-%,) 3.3)

ob a,=1/m,s,=s\U, est la partie de |’échantilion
complet s qui se situe dans U, d = 1,...,D. ¥ o\ dépend
fortement de la véracité du modéle et est habituellement
biaisé. Par contre, ¥, .. présente un deuxiéme terme qui
le protége contre les erreurs de spécification du modéle. Le
poids propre au domaine ¥, dans Y, ... est diment
construit de maniére & respecter certaines propriétés
d’optimalité, comme on l'explique 4 la section 6. Le
poids 7, se rapproche de I'unité pour des tailles de plus en
plus grandes d’échantillon de domaine, de sorte que
Y comp S rapprochede Y, pe .. AT’autre extréme, lorsque
v, est proche de zéro, Y, .. estproche de ¥ .. Nous
remarquons que pour une spécification de modéle donnée,
{3.2) et (3.3) se réduigent & (3.1) pour un domaine 4 sans
¢éléments d’échantillon dans s ;.

4. MODELES

4.1 Modéles linéaires a effets fixes

Soit X, = (1,2, ..y Xy, o X5, )’ Un vecteur dimensionnel
{/+ 1) renfermant les valeurs de J » 1 variables prédictives
X5 j=1,...,J. On utilise ce vecteur pour créer les valeurs
prévues §, dans les estimateurs (3.1), (3.2) et (3.3).

Les estimateurs SYN-P et REGG-P reposent sur la
spécification du modéle (appelé modéle P)

E. (y)=x;B 4.1)
pour k¢ U, ou B =(B,,B,,--B,)" est un vecteur d’effets
fixes défini pour une population entiére. Si les données y
étaient observées pour la population entiére, on pourrait
calculer I’estimateur des moindres camés généralisés
{MCG) de B donne par

B - (Zu xkxi”ck)gl Eu X, v/ ¢ (4.2)
ou les valeurs de ¢, sont des poids positifs spécifiés. Sans
trop atténuer la portée générale de I’approche, nous
précisons que ces poids sont de forme ¢, =A'x, pour
ke U, oule vecteur & de dimension (J + 1) ne dépend pas
de & Comme on ne peut pas calculer (4.2), on effectue le
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rajustement dans la pratique sur les données d’échantillon
observées, ce qui donne

B =(Ex a,‘x,rxl,;/c},t)'l Es a,x,y./c,

oua, =1/ nk est le poids d’echantlllonnage de 'unité k. Les
valeurs prévues ainsi obtenues sont p, = X/ B. On peut les
calculer pour toutes les valeurs de ke U.

Les estimateurs SYN-D et REGG-D sont construits avec
le méme vecteur prédicteur x,, mais avec la spécification
d'un modéle amélioré (appelé modéle D) permettant
d’obtenir séparément un vecteur a effets fixes p, pour
chaque domaine, de sorte que

(4.3)

E, () =x;B, (4.4)
pour ke U, d=1,..,D, ou, de maniére équivalente,
2
B, ()= X 8,x;B, 4.5)

pour ke U, ol 8, est I'indicateur de domaine de ['unité £,
défini par §,, =1 pour toutes les valeurs de ke U,, et
3,, =0 pour toutes les valeurs de k¢ U,,d=1,...,D. Si
I’on pouvait rajuster le modéle (4.3) aux données de la
population entiére, I’estimateur MCG de [, serait

Bd"'(zud X x,;/ck)" Zudxkyk/ck.

En pratique, le rajustement doit étre fondé sur des
données d’échantillon observées, ce qui donne
B,= (Es‘, ay xk"i”ck)_] st ax yle,.  (47)
Les valeurs prédictives ainsi obtenues sont données par
V= x,’{ﬁd pour keU,;d=1,..,D. En raison de la
spécification ¢, = A’ x,, nous avons ¥ a,(y, -7,) =0
Par conséquent, SYN-D et REGG-D sont identiques, ¢’est-
a-dire que Y o0 _p = Yirecq - p POU chaque échantillon s.
La transition de REGG-P 2 REGG-D et de SYN-P &
SYN-D a sur 'EQM un effet que nous analyserons dans la

section 5. Nous examinerons empiriquement SYN-P et
REGG-P dans la section 6.

4,2 Modéles linéaires mixtes

Les estimateurs SYNM-D et REGGM-D reposent sur un
modéle linéaire 4 deux niveaux (appelé modéle D)
présentant des effets fixes et des effets aléatoires tenant
compte de différences de domaine,

Em(yk l ud) = B0 LY

(4.6)

+ (B +u,)xy,
+ o +(|3J+qu)xJk

=x;(B+uy) (4.8)

pour ke U,,d =1, ..., D. Chaque coefficient est la somme
d’une composante fixe et d’une composante aléatoire
propre au domaine : B, + u,, pour la coordonnée & I’origine
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et |3 Wys J = 1,...,J pour les pentes. Les composantes de
= (1,5 U 4s -5 ;)" rEprésentent des écarts par rap[:‘;ort
aux coefficients de la composante 4 effets fixes du modéle,

E (7)) =B+ Byxp+ o+ B+ X, =% B, (4.9)

ce qui concorde avec 1’équation (4.1). De maniére plus
générale, on peut dire que seuls certains coefficients dans
1équation (4.8) sont considérés comme aléatoires, de sorte
que, pour certaines valeurs de j, #,, = O pour chaque valeur
de d. L’un des cas particuliers les plus simples de I’équation
(4.8), couramment utilisé dans la pratique, est celui qui
comprend une coordonnée a V'origine aléatoire u,, propre
au domaine comme seul terme aléatoire, comme dans 1'un
des modéles utilisés dans la section 6. Un autre modéle
utilisé dans la section 6 est le cas particulier de 1’équation
(4.8) pour J=1, avec une pente aléatoire u , et une
coordonnée & I’origine aléatoire u,.

Nous intégrons les valeurs y rajustées ainsi obtenues,
¥, =x; (B +d,), a 'équation (3.1) pour obtenir I’esti-
mateur SYNM-D 4 deux niveaux. En intégrant les valeurs
rajustées, ¥, =x, (B + {i,), 4 ’équation (3.2), on obtient
Pestimateur REGGM-D & deux niveaux, proposé par
Lehtonen et Veijanen (1999). Nous examinerons empi-
riquement les estimateurs SYNM-D et REGGM-D dans la
section 6.

Pour les essais de simulation dont nous faisons état dans
la section 6, nous avons rajusté le modéle 4 deux niveaux
(4.8) au moyen de l’algorithme de rajustement par les
moindres carrés itératifs de Goldstein {1995). Nous avons
estime les effets aléatoires selon 1’équation (2.2.2) énoncée
par Goldstein (1995). Cet algorithme repose sur une
hypothése selon laquelle les effets aléatoires suivent une
distribution normale combinée N (0, Q). Notons toutefois
que cette hypothése de normalité n’est aucunement
nécessaire pour obtenir des propriétés favorables pour
I’estimateur REGGM-D qui en résulte. Ce dernier est non
biaisé sans égard & cette hypothése. Le rajustement d’un
modeéle a plusieurs niveaux est plus exigeant que celui d’un
modéle linéaire A effets fixes, car il nécessite I’estimation de
la matrice de covariance Q.

4.3 Modéles logistiques

Les estimateurs SYNL-P et REGGL-P reposent sur un
modéle P logistique multinomial. Supposons une réponse
polytome de classe m définie par les variables de classe y,
ayant pour valeur y, =1 si k appartient a la classe i
ety, = 0 dans le cas contraire, i = 1, ..., m, et modélisé par

exp(x; B,)
E (y,) = ——
mik (4.10)
Y exp(x;B,)
r=1
pour kelU, ou X, =(Lx,. X,.,x,) et

B, = (B;g» B;1» B; )’ sont des vecteurs d’ ef{lets fixes définis
pour une population entiére. Pour éviter des problémes
d’identifiabilité, nous établissons que B, =0. Les
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estimateurs SYNL-P et REGGL-P de la fréquence de
population de la classe i dans le domaine d, ¥, ZU Vies
sont définis respecnvement par (3.1) et (3. 2), si npus
remplagons Y, et ¥, par y,. et j, =exp(x;B)/
{1+ Zr ,€xp(x;f,)), ou B est 'estimation de 3, obtenue
d’aprés le rajustement de (4.10).

L’estimateur REGGL-P a été proposé et étudié par
Lehtonen et Veijanen (1998). Nous examinerons empiri-
quement les estimateurs SYNL-P et REGGL-P dans la
section 6, ou f}j est calculé comme un pseudo-estimateur du
maximum de vraisemblance englobant les poids d’échan-
tillonnage.

5. EXAMEN ANALYTIQUE DE L’EFFET DE
L*AMELIORATION DU MODELE

Dans la présente section, nous analysons la transition de
REGG-P a REGG-D et de SYN-P 4 SYN-D dans le cas de
I’échantillonnage aléatoire simple. Pour les deux types
d’estimateur, REGG et SYN, on constate une amélioration
de 'exactitude lorsqu’on passe du modéle P faible (4.1)
(avec effets fixes au niveau de la population entiére) au
modele D fort (4.5} (qui admet les effets fixes au niveau du
domaine). De maniére intuitive, on pouvait s’y attendre. Ce
qui nous intéresse ici, ¢’est le profil de 1’amélioration, qui
est trés différente pour les deux types d’estimateur.

Notre objectif consiste & mesurer I’effet de I’amélio-
ration du modeéle sur ¥ s Ol Y désigne ¥ .- ou Y ISYN®
A cette fin, nous utilisons l’amehoratlon relative (AMREL)
de ’EQM,

AMREL( ) = (EQM,,, - EQM,,}/ EQM,,

5.1)
ou EQM,, et EQM,,, désignent "EQM de Y , en fonction,
respectivement, du modéle P et du modéle D. EQM,,, et
EQM,, dépendent du plan de sondage et de la composition
du vecteur x,. Le facteur d’amélioration (5.1) est, en
général, une formule complexe. 11 ne se préte aisément a
une interprétation analytique que dans les cas simples. Nous
examinons donc ici le cas de 1’échantillonnage aléatoire
simple (EAS) sans remise. Pour d’autres plans de sondage
et d’autres formulations de modéle, des études empiriques
sont nécessaires. Nous faisons état d*une étude de ce genre
a la section 6.

Nous utilisons le facteur d’amélioration {5.1) pour
mesurer I’effet de la transition du modéle P (4.1) (le modéle
faible) au modele D (4.5) (le modéle fort). L’annexe
technique donne les expressions nécessaires du biais et de
I’EQM des estimateurs REGG et SYN dans le cas d'un
échantillon EAS de taille » tiré de U. La taille, n 4 de
I’échantillon du domaine U, est al¢atoire et a pour valeur
probable nP, =nN,/N. Pour I’estimateur REGG, nous
utilisons (A.5) dans 'annexe technique, et les deux formes
différentes £, qui y sont présentées, pour arriver a

SZ EZ
AMREL( ggoq) = — ~ 1+ (1 - P,) —*
R, EL,
= (1=Fg) 5.2)
E,,U,, .
o Sp, = (U/(N,-1) Zu w et Sp, =
(1, - 1)) Ty, {Epg - Epy Pavec Epyy =¥y Epy /N,

(Notons que EJU EU /N 0) De méme, pour
I’estimateur SYN nous utlhsons (A.6) dans |’annexe
technique, et les deux expressions différentes de E,
présentées 13, pour arriver &

52 p E
n (R, ENU nP, Zpy,
AMREL (¥} = —"— -1 + o
dPEL, SEdU
nP, Ef:uﬂ,
1 (3.3
-f 8 0, )

0l S 5w = (1/(N - 1) T, (R, Ep,). L'approximation
dans1 equatlon (5.3) est attribuable au fait qu’on a conservé
uniquement le terme proportionnel i la taille totale de
I’échantillon ». Par comparaison, les autres termes sont
négligeables. L’approximation dans 1’équation (5.3) est
suffisante dans bien des cas, quoique la partie supprimée ne
soit pas toujours insignifiante. En comparant les facteurs
d’amélioration (5.2) et (5.3), nous observons ce qui suit ;

1)  Facteur d’amélioration en fonction du biais. En
comparant (5.2} et (5.3), on constate que 1’amé-
lioration de SYN est importante par rapport  celle de
REGG. La principale raison est que, selon le
modéle P, SYN est handicapé par un biais quadra-
tique souvent considérable. A mesure que le modéle
s’améliore, ce handicap est grandement atténué.
Parall¢lement, le terme de variance peut augmenter
moyennement, de sorte que, un peu paradoxalement,
SYN devient plus volatil lorsque le modéle s’amé-
liore. Dans ie cas de ’estimateur REGG, on observe
une certaine amélioration lorsque le modéle s’amé-
liore, en raison d’une certaine atténuation de la
variance. L’amélioration est faible, par rapport i
celle — spectaculaire — de ’estimateur SYN.

ii)  Facteur d’amélioration en fonctlon de la taille do
domaine. Supposons que E;U / S‘E y, €st constant
pour tous les domaines. La présence de la taille
relative du domaine £, dans I’équation (5.3) montre
alors que Y 4SYN S amehore davantage dans les grands
domaines que dans les petits (ol la nécessité d’une
amélioration de Pexactitude est relativement plus
importante). Pour Y,..... la tendance est plus
naturelle puisque 1’amélioration est plus proncncée



Techniques d'enquéte, juin 2003

pour les petits domaines, en raison du facgeur
(1 - P,) dans I’équation (5.2). Mai_s si Ef,ud / SE,; v,
variait considérablement d’un domaine a 1’autre, ces
conclusions seraient modifiées.

Pour mieux comprendre les facteurs d’amélioration (5.2)
et (5.3), qui sont généralement complexes, prenons la spéci-
fication simple x, = 1 = ¢, pour toutes les valeurs de £.
Alors, Yosun-p =NV o Yageog -p = Ng 9, — (17}
(n;-nP))y  avec f=n/N et Y, o\ p=Yireco-p =
N, Yo (La barre supérieure désigne la moyenne arith-
métique de I"ensemble défini par I’indice inférieur.) En
utilisant (N, - 1)/ (N - 1) = N,/ N, on obtient

_ Py -y
AMREL (¥, = (1 -Pd)(“"s—zu)z- (5.4)

YUy,
2 2
. S nP, (Py -9y
AMREL(F,q ) = P, 2% 14 —4 "% =7
S3 L-f s2
»y yiy
nPd (y U, 'yu)z
- 2
1-f s, (5.5)

N 2 2 . .

ou S, et S, sont respectivement les variances de y; par
rapport 2 U et U,. Les tendancg,s sont maintenant trés
claires. Le terme (7, - P )} Sy, est présent dans les
deux expressions. Dans le cas de SYY\I, on constate d’aprés
(5.5) que le facteur d’amélioration est proportionnel 3 la
taille de I’échantillon entier n; il peut donc étre trés grand.
Dans le cas de REGG, I’amélioration (5.4) est trés faible
par comparaison. 8i (y,, -¥ U)Zl Syzud est constant pour
tous les domaines, REGQ s’améliore davantage dans les
petits domaines que dans les grands. Dans le cas de SYN,
c'est le contraire.

Les résultats de la présente section sont limités par la
complexité des expressions analytiques. Néanmoins, ils
déterminent la tendance de situations plus générales que
nous allons maintenant étudier par examen empirique.
A mesure que le modéle s’améliore, on peut s’attendre a ce
que ’estimateur SYN s’améliore considérablement, grice
a ’atténuation de 1'EQM, par rapport 4 I’estimateur REGG.

6. EXAMEN EMPIRIQUE DE L’EFFET DE
L’AMELIORATION DU MODELE PAR DES
ESSAIS DE MONTE CARLO

6.1 KEssais et mesures sommaires de Monte Carlo

Les données de 1’essai 1, présenté dans ia section 6.2, ont
été produites entiérement A partir d’'un modéle spécifié;
elles n’ont done rien & voir avec des données réelles. Pour
les 100 domaines de cet ensemble de données, nous avons
comparé les types d’estimateur SYN (3.1) et REGG (3.2)
en fonction de différents choix de modéle pour une variable
étudic¢e continue. Nous avons rajusté un modéle linéaire a
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effets fixes {créant ainsi les estimateurs SYN-P et REGG-P)
et comparé les résultats a ceux que nous avons obtenus
aprés avoir rajusté un modéle linéaire a deux niveaux
{créant ainsi les estimateurs SYNM-D et REGGM-D).

Pour construire la population visée par I’essai 2, présenté
dans la section 6.3, nous avons pris des données réelles du
BIT sur le chdmage tirées de 1’Enquéte sur la population
active (EPA) finlandaise comme point de départ pour créer
une population artificielle plus importante avec B84
domaines régionaux, Dans ces données, la variable étudiée
est binaire {(en chémage ou non). En plus d’un modéle
linéaire a effets fixes (d’ou la création des estimateurs
SYN-P et REGG-P) et d’un modéle linéaire a deux niveaux
(d’on 1a création des estimateurs SYNM-D et REGGM-D),
nous avons rajusté un modéle logistique binomial a effets
fixes (créant ainsi les estimateurs SYNL-P et REGGL-P).
Pour cet essai, nous avons également construit un estima-
teur composite (3.3) sous forme de combinaison pondérée
des estimateurs REGG et SYN, créant ainsi un estimateur
COMP-D. A

Dans les essais 1 et 2, en utilisant les estimations ¥ (s}
calculées d’aprés les échantillons répétés s ;v = 1,2, ..., K,
nous avons calculé pour chaque domaine d =1, ..., D les
mesures sommaires Monte Carlo du biais, de I’exactitude
et de I’amélioration relative de I'EQM. Nous utilisons deux
mesures de ’exactitude, soit I’erreur quadratique moyenne
relative (EQMR) et lerreur relative médiane absolue
(ERMA). Dans I’essai 1, ou la variable « réponse » est
continue, ces deux mesures donnent le méme résultat au
sujet de 1"exactitude, alors que dans I'essai 2, ou la variable
« réponse » est binaire, il y a parfois un écart entre les
conclusions tirées des deux mesures.

i) Le biais relatif absolu (BRA), soit le ratio de la valeur
absolue du biais a la valeur vraie :

/ Y,. 6.1)

ii)  L’erreur quadratique moyenne relative(EQMR), soit
le ratio de I’'EQM a la valeur vraie :

1 =
_K— § Yd(sv) - Yd

K -~
J% >y -1 [ 1 62)

iii) L’erreur relative médiane absolue (ERMA), définie
comme suit : pour chaque échantillon simulé
s;v=1,2,..,K, oncalcule I'erreur relative absolue
et I’on prend une médiane sur les K échantillons de la

simulation :
/) e

iv)  L’amélioration relative de 'EQM, définie comme
dans I’équation (5.1).

Médiane

{|so-,

surv=1,..,K
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6.2 Essail : Données produites a partir d’un modéle

Méthode de Monte Carlo

Nous avons utilisé le modéle D a deux niveaux (4.8)
avec J = 1 pour produire une population artificielle d’un
million d’¢léments répartis sur 100 domaines. Les éléments
ont été affectés au hasard & un ensemble de 100 domaines
avec des probabilités proportionnelles a exp(p,) ou p,, suit
une distribution uniforme dans (-3,3). Afin de produire des
valeurs pour la variable x et la variable y dans le d ™
domaine, d = 1, ..., 100, nous avons procédé comme suit :
nous avons d’abord obtenu les valeurs de la variable x sous
forme de réalisations indépendantes de N(u , of,), ol les
paramétres propres au domaine (. ,, 6} avaient d’abord
été produits i partir d'une distribution uniforme a deux
variables sur (5,15) % (15,35). Puis, nous avons produit les
valeurs de la variable « réponse » y, comme suit :

Y= By +tigg + (By +2 )X, + £, (6.4)
ou B, = 10 et B, = 0,6. Dans Iéquation (6.4), les valeurs de
g, sont des réalisations indépendantes de N(0, 1), et les
effets aléatoires u,, et u ; ont été rcalisés a partir d’une
distribution normale & deux variables avec u,,~N(0, 4),
u,~N(0, 0,01), d=1,..,100. Nous présentons les
résultats pour deux valeurs de la corrélation des effets
aléatoires : a) Corr(u,,,u,,) =0, et b) Corr(u,,,u,,) =
-0,5. Nous avons également étudié le cas d’une corrélation
positive, 0,5, mais les résultats étaient semblables a ceux du
cas de la corrélation nulle; c¢’est pourquoi nous ne les
mentionnons pas.

Nous avons examiné quatre estimateurs : SYNM-D et
REGGM-D, fondés surle modéle D a deux niveaux (4.8), y, =
By + 14, + (B, +u, )X, + €, et SYN-P et REGG-P, fondés
sur le modéle P A effets fixes (4.9), soit y, = B, + B, x, + €,.
Nous avons calculé les deux ensembles d’estimateurs SYN
et REGG dans le cas d’une corrélation nulle et dans celui
d’une corrélation négative. Les conditions sont donc idéales
pour SYNM-D et REGGM-D, puisque la population suit
exactement le modéle qui sous-tend ces deux estimateurs.

Dans la population ainsi produite, nous avons préleveé
K = 1 000 échantillons, chacun de taille n = 10 000, par
échantillonnage aléatoire simple (EAS) sans remise. Pour
chaque estimateur et pour chaque domaine, nous avons
calculé les mesures sommaires de Monte Carlo du biais, de
I’exactitude et de ’amélioration relative de I’'EQM de la
maniére décrite pour les équations (6.1), (6.2), (6.3) et (5.1).
Nous avons ensuite établi la moyenne des mesures de
Monte Carlo en fonction de la classification suivante des
domaines : petits (25 domaines dont la taille moyenne de
I’échantillon est inférieure 4 10), moyens (50 domaines dont
la taille moyenne de I’échantillon est comprise entre 10 et
50), et grands (25 domaines dont la taille moyenne de
1’échantillon est égale ou supérieure a 50).

Reésultats

Les résultats des cas de la corrélation nulle (a) et de la
corrélation négative (b) figurent dans les tableaux 2 et 3.

Dans les deux cas, I’estimateur SYN-P présente un biais
important (mesuré d’aprés le BRA moyen) pour les trois
catégories de taille de domaine (tableau 2). Le biais est
légérement supéricur dans le cas de la corrélation nulle. Le
biais de SYN-P est considérablement atténué par SYNM-D,
mais reste important dans les petits domaines. Dans les plus
petits  domaines, les valeurs résiduclles eslimatives
(estimations des effets aléatoires) présentaient une prédis-
position au zéro, ce qui a entrainé un certain biais dans les
estimations. L’exactitude (mesurée d'aprés I'EQMR
moyenne et "ERMA moyenne) de SYNM-D (fondée sur le
« modéle idéal ») est de loin supérieure 4 celle de SYN-P
(qui est fondée sur un modéle de population). Les gains en
exactitude sont supérieurs dans le cas de la corrélation nulle
et ces gains sont importants, surtout dans les grands do-
maines. Ce résultat concorde avec nos résultats théoriques
de la section 5.

Les estimateurs REGG-P et REGGM-D sont essen-
tiellement sans biais, ce qui confirme notre théorie. Entre
les deux, I'exactitude est nettement supérieure pour
REGGM-D, surtout dans les petits domaines. Dans les
grands domaines, les gains en exactitude sont trés inférieurs
pour le type d’estimateur REGG a ceux pour le type
d’estimateur SYN. Le biais et 1’exactitude des estimateurs
REGG sont trés semblables dans les cas de la corrélation
nulle et de la corrélation négative.

Comme nous I’avons déja mentionné dans I’exposé
théorique de la section 5, l'effet de 1’amélioration du
modéle sur le type d’estimateur SYN dépend fortement de
la taille du domaine. Notre essai le confirme : le modéle D
donne une amélioration considérable de ’EQM (mesurée
d’aprés I'amélioration relative moyenne) pour I’estimateur
SYN. L’amélioration est frappante pour les grands do-
maines (tableau 3). Par comparaison, ’effet de I’améliora-
tion du modéle sur le type d’estimateur REGG est modeste
et essentiellement indépendant de la taille du domaine,
comme le laissaient déja supposer les résultats théoriques.

L’amélioration du comportement des estimateurs SYN
et REGG s’explique par le fait qu’en raison de la présence
de paramétres de domaine, un modéle a deux niveaux (ou,
plus généralement, a plusieurs niveaux) produit des valeurs
rajustées ¥, qui sont, en moyenne, plus proches de la valeur
(non observée) y, que celles qu'on obtient en rajustant
simplement la partie fixe du modéle. De plus, comme 1’esti-
mateur SYNM-D tient compte des différences de domaine,
on peut s’attendre a ce qu’il soit moins biaisé gue 1’esti-
mateur SYN-P fondé sur la partie fixe du modéle & deux
niveaux. Pourtant, nous constatons que 1’estimateur
SYNM-D présente un biais important, surtout dans les plus
petits domaines, pour lesquels les effets aléatoires estimatifs
présentent habituellement une prédisposition au zéro, ce qui
rapproche les valeurs rajustées de celles de la partie fixe du
modéle. Les estimateurs SYNM-D et REGGM-D ne
différent pas considérablement sur le plan de I'exactitude,
méme dans les petits domaines.
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Tableau 2
Biais relatif absolu moyen (BRA} (%), erreur quadratique moyenne relative (EQMRY) (%) et erreur relative médiane absolue moyenne
(ERMA) (%) des estimateurs totaux des petits, moyens et grands domaines d’une population synthétique avec a) pente aléatoire et coordonnée
4 I’origine indépendante ou b) pente aléatoire et coordonnée 4 1’origine anticorrélées

BRA Moyen (%) EQMR Moyenne (%) ERMA Moyenne (%)
Taille prévue du domaine dans ~ Taille prévue du domaine dans ~ Taille prévue du domaine dans
1’échantillon I*échantillon I’échantitlon
Petite Moyen  Grande Petite Moyen  Grande Petite Moyen  Grande
(1-9) (10-49) (50+) (1-9) (10-49) (50+4) (1-9) (10-49) (50+)
a) Corrélation nulle
Estimateurs SYN fondés sur un modéle
SYN-P 10,29 12,37 10,54 10,3 12,4 10,6 10,3 12,4 10,5
SYNM-D 1,32 0,09 0,01 4,7 1,1 0,4 2.6 0,7 0,2
Estimateurs REGG assistés par modéle
REGG-P 0,21 0,06 0,01 1.5 2,5 0,8 5,0 1,7 0,5
REGGM-D 0,83 0,03 0,01 4.8 1,1 04 2.7 0,7 0,2
b) Corrélation négative (-0,5)
Estimateurs SYN fondés sur un modéle
SYN-P 7.92 9,51 8,26 7.9 9,5 83 7,9 9,5 83
SYNM-D 1,20 0,09 0,01 472 1,1 0.4 2,5 0,7 0,2
Estimateurs SYN fondés sur un modéle
REGG-P 0,18 0,05 o.M 6,4 2,1 0,6 4,2 1.4 0,4
REGGM-D 0,67 0,02 0,01 4.4 1,1 04 2,6 0,7 0,2
Tableau 3 Pour reproduire de maniére suffisamment réaliste le plan

Amélioration relative moyenne de I'EQM (%) des estimateurs
totaux des petits, moyens et grands domaines d’une population
synthétique avec a) pente aléatoire et coordonnée 4 Iorigine
indépendante ou b) pente aléatoire et coordonnée 4
I’origine anticorrélées

Amélioration relative moyenne de 'EQM (%)
Taille prévue du domaine dans

I’échantillon
Petite Moyenne Grande
(1-9)  (10-49) (50+)
a) Corrélation nulle
SYNM-Det SYN-P 8,3 332,5 12783
REGGM-D et REGG-P 19 6,0 3,7
b) Corrélation négative (-0,5)
SYNM-D et SYN-P 5,1 197,0 734,7
REGGM-D et REGG-P 1,3 3,6 2,3
6.3 Essai2: Données adaptées de ’Enquéte
sur la population active de la Finlande
Méthode de Monte Carlo
Les données empiriques de notre deuxiéme

essai provenaient de I’Enquéte sur la population active
(EPA) de la Finlande, menée chaque mois par Statistics
Finland. La conception et la méthode d’estimation de I'EPA
sont décrits dans Djerf (1997). Dans cet essai, nous
estimons le nombre de chémeurs dans 84 régions
administratives de la Finlande, d’aprés la classification
NUTS4 (Nomenclature commune des unités territoriales
statistiques de 1’Union européenne).

de sondage de I'EPA finlandaise, nous avons produit une
vaste population artificielle en étendant un ensemble de
données d’échantillon correspondant au quart de I'EPA
finlandaise. L’ensemble de données initial de 32 564
individus comprenait 29 024 répondants. Nous avons
reproduit les répondants par échantillonnage aléatoire
simple avec remise jusqu’a ce que nous ayons atteint un
total de 3 millions d’enregistrements, soit 4 peu prés la taille
de la population active finlandaise.

La variable étudiée, y, était une variable binaire
indiquant si la personne était en chémage ou non. Dans le
cadre de I'EPA, la définition du chémage est fondée sur le
concept énoncé par le BIT (Bureau international du travail),
Nos données sur la population comprenaient quatre
variables auxiliaires tirées des registres administratifs (et
utilisées par Statistics Iinland dans son EPA) : I’dge, le
sexe, la région (unité régionale au niveau NUTS2) et
I’indicateur de recherche d’emploi, indicateur dichotomique
montrant §i une personne est Inscrite ou NoOn comme
chémeur a la recherche d'un emploi dans les dossiers
administratifs du ministére du Travail de la Finlande. Nous
avons utilisé des variables-indicateurs pour six classes
d’age selon le sexe (trois groupes d’4ge, deux sexes}. Nous
avons fusionné ces données tirées de registres avec les
données d’enquéte au microniveau en utilisant les numéros
d’identification personnels, qui sont uniques dans les deux
sources de données.

Nous avons examiné sept estimateurs et utilisé trois
choix de modéle. Premiérement, nous avons construit les
estimateurs (3.1) et (3.2), fondés sur le modéle P linéaire a
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effets fixes (4.9) qui englobe les principaux effets pour les
variables dge, sexe, région et indicateur de recherche
d’emploi. Le modéle englobe également Dinteraction a
deux variables de ’Age avec l’indicateur de recherche
d’emploi. Nous avons choisi les variables et les termes du
modéle au moyen d’une analyse préparatoire des données.
Les estimateurs des totaux des domaines ainsi obtenus sont
SYN-P et REGG-P.

Deuxitmement, nous avons construit les estimateurs
(3.1) et (3.2) d’aprés un modéle logistique binomial (4.10)
présentant la méme structure de modele que les modéles P
pour SYN-P ¢t REGG-P. Les estimateurs ainsi obtenus sont
SYNL-P et REGGL-P.

Troisiémement, nous avons construit les estimateurs
(3.1) et (3.2) d’aprés le modéle D & deux niveaux (4.8)
présentant toujours la méme structure dans la partie fixe que
les modéles précédents. La composante aléatoire du
mod¢le, qui tient compte des écarts entre domaines, se
composait de coordonnées a I’ origine aléatoires au niveau
du domaine (NUTS4). Les estimateurs ainsi obtenus sont
SYNM-D et REGGM-D. Pour ce choix de modéle, nous
avons également construit Vestimateur composite (3.3).
I.’estimateur ainsi obtenu est désigné COMP-D. Le poids ¥,
de 1’estimateur COMP-D a été calculé comme suit :
821(6% + & in ), o &’ et 6. sont des estimations fondées
sur un échantillon pour des parameétres inconnus de la
structure d’erreur du modsle (Ghosh et Rao 1994). La
meilleure fagon de décrire 1’estimateur COMP-D consiste
sans doute a I’assimiler 4 un pseudo EMPLNB (Prasad et
Rao 1999), puisque les valeurs résiduelles y, - ¥, sont
pondérées dans 1’échantillon. (L’EMPLNB utilise
habituellement des valeurs résiduelles non pondérées.)

Nous avons procédé a quatre essais de Monte Carlo
indépendants. Lors de chaque essai, nous avons prélevé
dans la population active artificielle X = 1 000 échantillons,
chacun de taille » = 12 000 individus, par EAS. Nous avons
produit une non-réponse dans chaque échantillon en
utilisant un modéle pour la non-téponse. Nous avons
modélisé la non-réponse selon un modéle logistique
englobant les mémes variables auxiliaires que le modéle
REGGL-P. Nous avons estimé les probabilités de
non-réponse a partir de chaque échantillon et rajusté les
poids d’échantillonnage en conséquence. Pour chaque
estimateur et pour chaque domaine, nous avons calculé les
mesures sommaires de Monte Carlo définies dans 1a section
6.1. Nous avons ensuite établi la moyenne de ces mesures
en fonction de la classification suivante des domaines :
petits (32 domaines dont la taille moyenne de I’échantillon
est inférieure & 60) et grands (52 domaines dont la taille
moyenne de I’échantilion est égale ou supérieure a 60).
Enfin, nous avons établi la moyenne de ces chiffres pour les
quatre essais.

Résultats

Le tableau 4 montre les résultats pour les sept esti-
mateurs. Dans cet essai fondé sur une population réelle, les

résultats sont beaucoup moins spectaculaires que lors de
Pessai 1. Pour tous les modéles, les estimateurs SYN
dépendants du modéle, SYN-P, SYNL-P et SYNM-D,
présentaient un biais important. Le biais était le plus faible,
quoique encore important, pour l’estimateur SYNM-D
fondé sur un modéle & plusieurs niveaux. Le biais restait
important méme dans les grands domaines. L’importance
du biais peut étre attribuable au piétre rajustement des
modeéles, méme si nous avons utilisé les meilleurs modéles
disponibles, et au fait que I’inclusion des effets aléatoires
dans les modeéles était trés limitée (seul un terme de
coordonnée a ’origine aléatoire était inclus au niveau du
domaine). Encore une fois, ¢’est I’estimateur SYNM-D qui
présentait la plus grande exactitude parmi les estimateurs
dépendants du modele. Comme le montre le tableau 5, il y
avait un léger effet positif de I'amélioration du modéle dans
I’EQM.

Tableau 4
Biais relatif absolu moyen (BRA) (%), erreur quadratique moyenne
relative (EQMR) (%) et erreur relative médiane absolue (ERMA) (%)
des estimateurs du nombre de chémeurs selon le BIT dans les petits
et grands domaines (données de I'EPA)
BRA EQMR ERMA
Moyen (%) Moyenne (%)  Moyenne (%)
Taille prévue du Taille prévue du Taille prévue du
domaine dans  domaine dans  domaine dans
I’échantillon 1’échantillon I*échantillon

Petite Grande Petite Grande Petite Grande

(1-59)  (60+) (1-59y {60+) (1-59) (60+)
Estimateurs SYN dépendants du modéle
SYN-P 365 142 376 163 36,6 14,9
SYNL-P 364 14,1 373 162 36,5 14,8
SYNM.D 273 91 318 159 290 12,1
Estimateurs REGG dépendants du modéle
REGG-P 1,2 0,6 46,7 240 306 16,0
REGGL-P 1,2 0,6 468 240 307 16,0
REGGM-D 1,2 0,6 464 240 306 16,0
Estimateurs cotnposites
COMP-D 26,9 88 318 160 289 12,1

Dans les estimateurs REGG assistés par modéle, les
écarts au chapitre du biais et de |’exactitude étaient faibles
entre I'estimateur REGGM-D assisté par modele a plusieurs
niveaux et les estimateurs REGG-P et REGGL-P assistés
par des modéles 2 effets fixes au niveau de la population.
Les modéles linéaire et logistique a effets fixes ont donné
des résultats trés semblables, mais le modéle a plusieurs
niveaux a donné des résultats légirement supérieurs,
comme le montre le tableau 5.

Mesuré d’aprés 'ERMA moyenne, I’écart entre
’exactitude du SYNM-D et celle du REGGM-D est faible
dans les petits domaines.

Les estimations composites COMP-D étaient proches
des estimations synthétiques car, dans la plupart des cas, la
variance estimative de la coordonnée a I’origine aléatoire
était tres faible.
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Tableau 5
Amélioration relative moyenne de I’EQM (%) des estimateurs du
nombre de chdmeurs selon le BIT dans les petits et grands domaines
(données de ’EPA)

Amélioration relative moyenne de ’EQM (%)

Taille prévue du domaine dans
1’échantillon

Petite (1-59) Grande (66+)
SYNM-D et SYN-P 32,4 1,3
REGGM-D et REGG-P 0,4 0,2

7. RESUME ET CONCLUSION

Dans I’introduction, nous avons énoncé un principe qui,
a notre avis, n’a pas été souligné dans les articles antérieurs
sur ’estimation des domaines : lorsqu’on compare des
méthodes d’estimation, on doit distinguer le concept de
« choix du modéle » de celui de « type d’estimateur ». A un
seul et méme choix de modéle (méme forme mathématique,
méme spécification des parametres ou des effets du modéle)
correspond un seul estimateur pour chacun des types
d’estimateur traditionnellement étudiés : synthétique, de
régression généralisée, composite, EMPLNB, erc. Une
premiére conséquence de ce principe est qu’on ne peut
comparer équitablement des estimateurs de différents types
que si 'on choisit le méme modéle pour tous.
Deuxiémement, un changement de modéle, par exemple si
I’on passe d’un modéle faible 4 un modele fort, peut avoir
une incidence trés différente sur différents types
d’estimateur. C’est ce second aspect qui fait 1’objet de 1a
présente communication.

Nous avons étudié ’incidence de ’amélioration du
modéle, notamment pour les estimateurs de type
synthétique (SYN) et de régression généralisée (REGG), et
constaté que ’incidence était trés différente et qu’elle
dépendait fortement de 1a taille du domaine concemé, ¢’est-
a-dire du nombre d’unités échantillonnées dans un domaine.
Dans les grands domaines, surtout, I'incidence de
Pamélioration du modeéle est trés marquée pour les
estimateurs de type SYN, et seulement modeste pour ceux
de type REGG. Selon cette progression, un estimateur de
type SYN, qui est trés inexact pour un modéle faible,
devient beaucoup plus exact pour un modéle fort.
Autrement dit, ’estimateur SYN est trés dépendant de la
force du modele. Ce n’est pas le cas d’un estimateur de type
REGG. Ce dernier est un peu plus exact pour le modéle
fort, tout en maintenant une grande exactitude pour les deux
types de modéle. Son facteur d’amélioration est modeste
par rapport 4 celut d’un estimateur de type SYN. Nous
n’avons pas mené notre analyse en détail pour d’autres
types d’estimateur. Il s’agit 14 d’un objectif pour une
recherche future.

Les possibilités d’estimation efficace des domaines et
des petites régions dépendent de I’infrastructure statistique
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dont on dispose. Comme I’ont montré de nombreux articles
récents sur ’estimation régionale, on doit souvent partir
d’un ensemble de principes de base, ol I’on ne dispose pas
de données pour le rajustement du modéle au niveau des
unités, mais 4 un niveau agrégé (cette situation est courante,
par exemple, au Royaume-Uni et aux Etats-Unis). Le
contexte des méthodes décrites dans la présente
communication est typique dans les infrastructures
statistiques ou I’on dispose d’un bon accés a des registres
administratifs et & des données au niveau des unités (c’est
le cas, par exemple, des pays scandinaves). Dans une
infrastructure de ce genre, il est souvent possible d’utiliser
des clés unitaires, par exemple des numéros d’identification
personnels, pour fusionner deux ou plusieurs dossiers
administratifs au microniveau lorsqu’on construit le vecteur
de variables auxiliaires. De plus, "appartenance & un
domaine est souvent précisée pour toutes les unités de la
population cible, comme on le suppose dans la présente
communication. Nous pouvons également supposer qu’a
I’aide des clés unitaires, on peut fusionner le dossier des
données d’enquéte recueillies avec celui des données
auxiliaires. La situation que nous venons de décrire est de
plus en plus répandue dans de nombreux pays, par exemple
dans plusieurs Etats membres de I'Union européenne, oi
I’on utilise de plus en plus les registres administratifs pour
produire des statistiques.

ANNEXE TECHNIQUE

Dans la présente annexe technique, nous calculons
approximativement le biais et 'EQM des estimateurs
REGG et SYN nécessaires pour examiner 'effet de
I’amélioration du modéle dans le cas de 1’échantillonnage
aléatoire simple présenté dans la section 5. .

. Pour mesurer la variation de I'exactitude Y o0 et
Y ,oyn @ mesure que le modéle progresse de (4.1) 4 (4.5),
nous devons évaluer la variance de chaque estimateur, ainsi
que le biais de ¥ ... Par contre, Y jreco €8t presque sans
biais. Un obstacle a I'analyse de Y ... et ¥, . tient a
leur forme non linéaire. Nous travaillons donc avec les
formes linéarisées correspondantes, pour lesquelles on peut
aisément obtenir le biais et la variance. Nous utilisons
ensuite les résultats pour calculer par approximation les
caractéristiques correspondantes de Y. .- et ¥, . La
linéarisation de Taylor est une méthode courante pour ces
types d’estimateur, comme le montrent, par exemple,
Sérndal, Swensson et Wretman (1992), chapitre 6.

Prenons d’abord les estimateurs de type REGG,

REGG-P ¢t REGG-D. Soit Y ... qui correspond 4 I'un ou
a4 l'autre. Avec I’approximation linéaire, I'erreur

d’estimation (I’écart de [’estimateur par rapport au
paramétre cible V) est

Yireco — Ya= E.v @8, E, - Zu O £y (A.1}
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ou £, est la valeur résiduelle du rajustement de population
pour . L.’écart entre les estimateurs REGG-P et REGG-D
réside dans les valeurs résiduelles E,. Dans le cas de
REGG-P, ce sont E =E,,, o0 E, =y, -x;B, pour
ke U, avec B, donné par (4.2). Dans le cas de REGG-D,
ce sont £E . =£E£,, avec E, -y -x;B, pour
ke U, d=1,..,D, avec B, donné par (4.6).

Dans I’ equatlon (A 13, Z a, 8, E, est]estimateur de
Horvitz-Thompson (HT) pour la variable 8, £,. En
utilisant les résultats de base pour I’estimateur HT, on
obtient E(Y pp6q) - ¥y = 0, c’est-d-dire que Y { recG St
presque sans biais. Il est facile d’énoncer la variance pour
un plan général. Nous en aurons besoin dans la prochaine
section pour le cas particulier de I’échantillonnage aléatoire
51mple sans remise (EASSR) L’EQMde Y ;.0 €gale la
variance de ¥ JREGG? 4 I’ordre d’approximation utilisé ici.

Prenons maintenant les estimateurs de type SYN, SYN-P
et SYN-D. Soit YJSYN qui correspond & I’un ou 4 1'autre.
Aprés linéarisation, le calcul approximatif de 1’erreur
d’estimation donne

Yioon =¥y = Zs a,r, B - Eu B¢ Ex (A.2)

owk =E,,r, =08, pourSYN-D,etE =E,,r, =R,
pour SYNP avec
-1
Xl X
de:(zud "k) 2y -

S Cr

Leterme ¥ _a,7,, E, del’équation (A.2) est 'estimateur
HT de la variable 7, E,. Les quantités R, varient autour
d’une valeur centrale plus ou moins égale a la taille relative
du domaine, Pd =N,/N. Lamoyenne (L/N)Y R, égale
P,six, contient la constante « 1 » pour chaque valeur de k.
A partlr de I’équation (4.2}, on obtlent

E(Y o) - Yy= -2y E;. (A3)

Le membre de droite de 1’équation {A.3) est nul dans le
cas de I’estimateur SYN-D, qui est donc presque sans biais,
mais il est non nul dans le cas de ’estimateur SYN-P, qui
est dong biaise.

Pour la formulation des modéles linéaires a effets fixes
de la section 4.1, nous examinons maintenant le facteur
d’amélioration relative (5.1) par EAS avec une fraction
d’échantillonnage égale & f=n/N.

Prenons d’abord les deux estimateurs REGG. Nous
obtenons

MSET( dR.EGG) V dREGG

1-f 1
=N L
n N- lz

2
{adkEk ‘% (EU SdicEk)} (Ad)

ou l'indice T indique les approximations calculées au
moyen de la valeur linéarisée Y, ..., etde £, = E,, pour
le modele P et £, = E,, pour le modéle D. En developpant
le carré dans [’équation (A.4) et en utilisant

(N,-1)/IN,=1 et(N ~1}/(N-1)=N,/N,onobtient

MSE ( Yd’REGG) V¥ ireco

Y %ﬂ [s2,+(-PyEL) A9
o)

ol n,y =nP,=n(N,/N) estla taille prévue de la portlon
« domaine » de I'échantillon, s, =sNU,, et S, =
(/N - 1) 5y £ B, - By Yaves By =(1/W, ))ZUEk
Si n,, est petit, 4 /REGG presente une pletre précision (une
variance élevée), sauf si le modéle est extrémement bien
rajusté de sorte que la valeur résiduelle £, est petite pour
toutes les unités du domaine. Dans le cas de 1’estimateur
REGG-D, E, =0, de sorte que le deuxiéme terme a
’intérieur des accolades disparait.

Prenons maintenant les deux estimateurs SYN. On
obtient

- 1- 1
MSE (¥ gyn) =Nsz"Tl Zu (rae o)

NIE, (A6)

ou r, et E, sont les valeurs spécifiées dans I’équation
(A.2). Le premier membre de l’équation (A.6) est la
variance; le deuxiéme est le biais quadratique obtenu
d’aprés I’équation (A.3). La variance est souvent trés faible,
car la taille de I’échantillon comprise dans le dénominateur
est celle de I’échantillon entier, et non de la partie
« domaine » de 1’échantillon, qui peut &tre de taille trés
inférieure. Quant au biais quadratique, il est nul dans le cas
de I’estimateur SYN-D, mais il est non nul, et peut-&tre
important, et n’a pas tendance a devenir nul dans le cas de
I’estimateur SYN-P
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Ajustement des estimations du chémage fondées sur Pestimation
par petits domaines en Corée

YEON SO0 CHUNG, KAY-0O LEE et BYUNG CHUN KIM'

RESUME

L’Enquéte sur la population économiquement active (EPEA) de la Corée est réalisée afin de produire des statistiques sur
le chémage pour les villes métropolitaines et les provinces, qui sont de grandes régions. Ces grandes régions sont
considérées comme des domaines planifiés, et les régions locales autonomes (RLA), comme des domaines non planifiés.
Dans la présente étude, nous proposons des méthodes d’estimation par petits demaines pour rajuster les statistiques sur le
chdmage dans les RLA comprises dans les grandes régions pour lesquelles les valeurs sont estimées directemnent d’aprés
les données courantes de 'EPEA. Nous proposons des estimateurs synthétiques et composites dans les conditions de
I’EPEA de la Corée et, pour I’estimateur basé sur un modéle, nous proposons I"estimateur hiérarchique de Bayes (HB) tiré
du modéle multiniveaux général. L’estimateur HB gue nous utilisons ici a £té introduit par You et Rao (2000). Nous
calculons les erreurs quadratiques moyennes des estimations synthétiques et composites par la méthode du jackknife d’aprés
les données de I'EPEA et nous les utilisons pour déterminer 1’exactitude des estimations par petits domaines. Nous utilisons
I’échantillonnage de Gibbs pour obtenir les estimations HB et leur variance a posteriori, et nous utilisons ces variances
a posteriori comme mesure de la préciston des estimations par petits domaines. Nous avons ¢stimé lg chdmage total pour
les dix RLA comprises dans la province de ChoongBuk d’aprés les données de ’EPEA de décembre 2000 par les méthodes
d’estimation par petits domaines proposées ici. Nous évaluons la fiabilité des estimations par petits domaines au moyen des
erreurs-types relatives ou de la racine relative de ’erreur quadratique moyenne de ces estimations. Nous concluons que,
sous le systéme de I’EPEA de la Corée, les estimations composites sont plus fiables que les autres estimations par petits
domaines.

MOTS CLES : Estimateur synthétique; estimateur cornposite; modéle hiérarchique de Bayes; modéle multiniveaux; erreur

quadratique moyenne par le jackknife; échantillonnage de Gibbs.

1. INTRODUCTION

Dans la plupart des cas, les enquétes par sondage sont un
moyen plus rentable d’obtenir des renseignements que les
recensements. Habituellement, les enquétes sont congues de
fagon 4 obtenir des estimations fiables des totaux et des
moyennes pour la population, certains domaines d’intérét
spécifié a priori ou des sous-populations importantes. En
outre, dans de nombreuses situations, il est souhaitable de
calculer des estimations fiables pour des domaines supplé-
mentaires d’intérét, particuliérement des régions géogra-
phiques ou des sous-populations, d’aprés les données
d’enquéte existantes.

Le Bureau national de la statistique de la Corée réalise
1’Enquéte sur la population économiquement active (EPEA)
chaque mois auprés d’un échantillon de 30 000 ménages.
Les estimations des caracteristiques de la population écono-
migquement active de 16 grandes régions (7 villes métropo-
litaines et 2 provinces) du pays sont fondées sur les données
mensuelles de 'EPEA, qui est une enquéte réalisée au
niveau des grandes villes ou des provinces; nombre de
petites villes appartenant 3 une grande région scuhaiteraient
obtenir des chiffres individuels sur le chdmage sans devoir
réaliser leur propre enquéte et le moyen le plus rentable
consisterait 4 utiliser les données de ’EPEA. Toutefois, les

[

petites villes qui font partie d’une grande région
représentent des domaines non planifiés dans ’'EPEA et,
habituellement, les tailles d’échantillon pour ces petites
villes sont trop faibles. Par conséquent, si nous estimons le
taux de chémage pour des petits domaines dans le cadre de
I’EPEA basée sur de grands domaines, nous pourrions ne
pas obtenir une estimation suffisamment précise, puisque la
taille de I’€chantillon pour certains domaines risque d’étre
trop faible. Les estimations directes pour certains petits
domaines d’apreés les données de I'EPEA pourraient alors
ne pas étre suffisamment fiables. Il est donc nécessaire
d’« emprunter de I’information » aux domaines connexes
pour obtenir des estimations plus fiables pour un petit
domaine donné. Nous pourrions, par exemple, rassembler
des enregistrements administratifs publiés séparément pour
des petits domaines connexes. Nous définissons les
domaines connexes comme étant ceux dont les caracté-
ristiques économiques et démographiques sont comparables
i celles du petit domaine pour lequel nous voulons produire
I’estimation. Notre but est de rajuster les estimations
directes produites par le Bureau national de la statistique de
la Corée au moyen d’estimateurs indirects basés sur le plan
de sondage ou basés sur un modéle, et donc nous assurer de
produire des estimations fiables.
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I.e présent article se concentre sur I'émde d’un
estimateur hiérarchique bayésien (HB) & I’aide de modéles
multiniveaux et de I’estimateur composite correspondant a
la moyenne pondérée de ’estimateur direct provenant du
Bureau national de la statistique de la Corée et de I'esti-
mateur synthétique congu sous les conditions du systéme de
I’EPEA de la Corée, Le cadre du modéle général multi-
niveaux pour 1’estimation par petits domaines a été proposé
par Moura et Hoit (1999) et la méthode d’estimation HB
utilisant ¢e modéle mutiniveaux a été appliquée plus en
détail dans You et Rao (2000). Ici, nous utilisons la
méthode d’estimation HB telle que décrite par ces deux
auteurs. Les estimations synthétiques et composites sont
décrites en détail par Ghosh et Rao (1994), Singh, Gambino
et Mantel (1994) et Marker (1999). D’autres renseigne-
ments figurent dans P.ID. Falorsi, 8. Falorsi et Russo (1994)
et dans Chattopadhyay, Lahiri, Larsen et Reimnitz {1999).
Falorsi et coll. (1994) produisent des estimations de niveau
pour des petits domaines territoriaux non planifiés d*aprés
I’Enquéte sur la population active de ’Italie, tandis que
Chattopadhyay et coll. (1999) donnent une estimation
composite de la prévalence de la drogue pour les régions
infrastatales afin d’améliorer les estimateurs basés sur le
plan de sondage habituels. A noter que les deux études
s’appuient sur des renseignements supplémentaires
provenant des données d’enquéte originales. Par exemple,
Chattopadhyay et coll. (1999) se servent de renseignements
supplémentaires établissant un lien entre divers groupes,
comtés et régions de planification.

Afin d’« emprunter de I’information », nous répartissons
les données de 'EPEA en deux groupes infrarégionaux
homogénes (villes et comtés) et nous classons les sous-
groupes régionaux en quatre catégories sexe (homme,
femme) et ge (15 4 34 ans, 35 ans et plus). Nous nous
servons des caractéristiques de chdmage de chaque caté-
gorie dans un petit domaine donné comme renseignements
supplémentaires pour produire l’estimation par petits
domaines. Nous utilisons aussi les données du Recensement
de 2000 et celles sur la population résidente enregistrée de
2000 comme renseignements auxiliaires pour calculer les
estimations par petits domaines.

L’article est présenté comme suit. A la section 2, nous
décrivons bri¢vement I’EPEA de 1a Corée. A la section 3,
nous donnons |'estimateur direct fondé sur les chiffres
produits par le Bureau national de la statistique de la Corée.
A la section 4, nous introduisons des estimateurs indirects
basés sur le plan de sondage ou sur un modéle. Nous
proposons des estimateurs synthétiques et composites sous
le systéme courant de 'EPEA et nous calculons les erreurs
quadratiques moyennes de ces estimations par la méthode
du jackknife. Pour I’estimateur indirect basé sur un modéle,
nous appliquons le modéle HB multiniveaux a 1’estimation
par petits domaines. A la section 5, nous illustrons la
méthodologie, étudions la sélection du modéle et présentons

les résultats & I’aide de données de I'EPEA. Enfin, a la
section 6, nous tirons certaines conclusions.

2. ENQUETE SUR LA POPULATION
ECONOMIQUEMENT ACTIVE

Le Bureau national de la statistique de la Corée réalise
1"Enquéte sur la population économiquement active (EPEA)
une fois par mois. Cette enquéte fournit des données sur les
caractéristiques de la population économiquement active
(comme les chiffres d’emploi et de chomage). Elle donne
des renseignements mensuels sur la tendance du chémage
qui jouent un rle important dans 1’élaboration et I’évalua-
tion des politiques pour les sept villes métropolitaines et les
neuf provinces visées. Les personnes interrogées durant
I’EPEA sont les personnes de 15 ans et plus habitant dans
les districts de recensement échantillonnés. L’enquéte est
réalisée la semaine qui suit la période de référence, ¢’est-a-
dire la semaine comptant le 15*™ jour du mois. L’EPEA est
réalisée par interview sur place de chaque ménage.

L’échantillon de ménages de I'EPEA de la Corée est
sélectionné A partir de la population échantillonnée par
échantillonnage stratifié 4 deux degrés. La population
échantillonnée compte 22 000 districts de recensement qui
représentent 10 % du Recensement de 1995. Conformément
4 la classification des principales régions administratives, le
pays est divisé en 16 grandes régions, & savoir 7 villes
métropolitaines et 9 provinces, et la population est répartie
en 25 strates, & savoir 7 strates métropolitaines et 18 strates
provinciales comptasnt 9 strates urbaines et 9 strates rurales.
Le nombre de districts de recensement, c’est-a-dire les
unités primaires d’échantillonnage (UPE), sélectionnés
dans les 25 strates est calculé en se servant d’une erreur-
type relative établie a priori. Puis, les UPE sont sélection-
nées systématiquement dans chaque strate avec probabilité
proportionnelle i la taille. L"UPE échantillonnée est divisée
en un nombre de segments égal a la mesure de taille de
I'UPE, chaque segment contenant huit meénages en
moyenne. Dans chaque UPE, trois segments contigus, c’est-
a-dire les unités d’échantillonnage secandaires (UES), sont
sélectionnés au hasard et ’enquéte est réalisée auprés de
tous les ménages compris dans chaque segment sélectionne.
L’échantillon est autopondéré dans chaque strate, tandis
que le taux d’échantillonnage varie selon la strate.
L’enguéte est réalisée de fagon répétée pendant cing années
auprés des ménages échantillonnés sans renouvellement de
1’échantillon.

Les domaines prévus dans le plan de sondage sont les 16
grandes régions (7 villes métropolitaines et 9 provinces), et
les régions locales autonomes (RI1.A) comprises dans ces
grandes régions sont des domaines infrarégionaux non
planifiés. Pour ’'EPEA courante, la taille de 1’échantillon
estenviron 1 200 UPE et 30 000 ménages. Le but de I’étude
est d’estimer le taux de chdmage des RLA d’aprés les
données de I'EPEA.
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3. ESTIMATION DIRECTE

L’estimateur direct }"" représentant le chomage total
pour le petit domaine #, fondé sur les données de I’EPEA,
est le suivant :

3.1
-1 k=l s=1 h=1

pour i=1,2,..,1,s=1,2 et h=1,2,..,n, olt s est un
indice du sexe (homme ou femme), #, représente le nombre
de districts de recensement échantillonnés pour le petit
domaine i pour I'EPEA, et ¥, représente le nombre de
chomeurs selon le sexe pour le 4™ district de recensement
échantillonné dans le petit domaine i pour 'EPEA. Le
multiplicateur M, =X /X estcalculé sous la condition
que Y, soit un estimateur approximativement sans biais, ot
,X. représente 1’estimation de la population résidente du
petit domaine i et X représente la population résidente
déterminée d’aprés le plan de sondage de ’EPEA. Nous
déterminons la variance de }: dans le {*™ petit domaine au
moyen d’un estimateur par linéarisation de la variance.

1
23

4. ESTIMATION INDIRECTE
Par petits DOMAINES

4.1 Estimation synthétique

fiéme

Pour le ™ petit domaine appartenant a4 une grande
région, I’estimateur direct ¥, ne fournit pas de valeurs
assez précises, car la taille des échantillons n’est pas
suffisamment grande pour certains petits domaines. L esti-
mateur synthétique Y, est un estimateur indirect fondé sur
le plan de sondage qui emprunte des données provenant de
domatines connexes grice a la modélisation implicite de
données supplémentaires parallélement aux données de
I"enquéte. Supposons qu’une grande région contienne 7/
petits domaines. Nous divisons alors chaque grande région
en plusieurs  groupes infrarégionaux homogénes pour
lesquels [ = E, | £, Chaque groupe infrarégional comptant /,
petits domaines est classé en J catégories dge-sexe. Nous
supposons que chaque petit domaine appartient a 1'un de
plusieurs groupes infrarégionaux et nous obtenons des
données auxiliaires a partir du groupe infrarégional. L’esti-
mateur synthétique a une faible variance puisqu’il est basé
sur un grand échantillon, mais il est biaisé si hypothése de
I’homogenéité des groupes infrarégionaux n’est pas
vérifice.

Nous utilisons la notation suivante : N,, pour le nombre
de districts de recensement dans le petit domaine ; #;, pour
le nombre de districts de recensement échantillonnes
affectés au /" petit domaine; | P,.,fwo, pour la population
résidente déterminée d’aprés les données du Recensement
de 2000 dans la cellule (i, j); ; zgooo: pour la populatlon
résidente enregistrée de 2000 dans la cellule (i, Iy PR

I mois?
pour la population résidente enregistrée au rnms de
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I’enquéte dans la cellule (i, f); .)g, pour Iestimation
directe de la population résidente dans la cellule (i, j);
j Y., pour le nombre de chémeurs dans le A itme district de
recensement échantillonné dans la cellule (i, 7).

Nous considérons ’estimation du nombre total de
chdmeurs ¥, pour toutes les unités appartenant au petit
domaine i. Un estimateur synthétique pour le petit domaine
{ compris dans le groupe infrarégional comptant /, petits
domaines peut §’écrire sous la forme

S P
A.S - ln -~
= Z J_.. =S‘Y:ﬁr’ i = 1923 ---9115 (41)
i=l X
5
ol
C I3
f; - th',2000 jPi,mois
T Tk
;85 2000
I
X = Z;J";
i=
4,
ijir = ZJ’M; ik
i=]l A=l

oll, de nouveau, jlsi représente I’ estimation de la population
résidente déterminée d’aprés des données administratives
pour la j*™ catégorie dge-sexe (cellule) dans le petit
domaine {, X représente I’estimation de la population
résidente de la j/*™ catégorie dge-sexe, Y, représente
|’estimation d1recte du nombre total de cﬁomeurs dans la
Je™ catégorie Age-sexe d’aprés 'EPEA, et ou le multi-
phcateur .M, est exprimé par M X / X;.. Notons que
j Ydlr represente une estlmatlon approxnmatwement sans
biais de ;Y = EJ 1):,, 1
1l est couturmer de chomr comme mesure de I'exactitude
de D’estimateur synthétique Y Ierreur quadratique
moyenne
5 S 55 SRS N -
EQM(F®) = Var(%) +[Biais(7)]" (4.2)
Dans (4.2), il est facile d’estimer la var1ance de Y , Mais
plus difficile d’estimer le biais de Y Sous l’hypothese
Cov(Yt s Yf) 0, ou Yr estS un estlmateur direct de Y.,
I’estimateur de ’TEQM de Y, est donné par

_ Va\f(f".'). (4.3)

eqm(¥,’) = (7, - 7,
Notons que, dans (4.3), le terme eqm(f’,._s) est un
estimateur approximativement sans biais, mais qui pourrait
étre instable si le nombre de districts de recensement
échantillonnés n’est pas suffisamment grand. Une autre
mesure consisterait 4 calculer la moyenne de ces esti-
mateurs de I'EQM sur les petits domaines. Cet estimateur

moyen de 'EQM devrait étre stable, mais il ne représente
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pas une mesure de ’exactitude particuliére au domaine
{Ghosh et Rao 1994).

La méthode du jackkmife, quant 4 elle, peut produire une
mesure propre au petit domaine plus exacte. Pour le petit
domaine i, I’estimateur de ’erreur quadratique moyenne de
I’estimation du nombre total de chdmeurs est donnée par :

58 oo LGS D X 4.4
eqm (¥,)) = Vary(¥)) + [Blalsm (lf"._)] s 4

ol

n, 2

1 - o
Y #wm-L Y 5o

n‘- k=l ni I=1

/"-. ~ S
Var,y (Y,)

Biaisw (7%) = (n,- )| = EY(h) 7}

Iei, f" .f?(h) représente 1’estimation de Y, obtenue lorsqu’on
supprime le district # de 1’échantillon.

4.2 Estimation composite

Pour le petit domaine i, I’estimateur direct f’, tiré de
I"EPEA ne fournit pas de données suffisamment précises,
car la taille d’échantillon pour certains petits domaines est
parfois trop petite. En outre, I’estimateur synthétique YJ
qui est renforcé par ’emprunt de données provenant de
petits domaines connexes peut étre biaisé. Un moyen
naturel de trouver un juste équilibre entre I’estimateur
synthétique Y; et I’instabilité de 1’estimateur direct Y
consiste a utiliser une moyenne pondérée des deux esti-
mateurs. Nous pouvons considérer que I’estimateur compo-
site Y qui suit produit des estimations par petits domaines
dont la précision est adéquate :

PE =0t +(1-0)F 4.5)

ou o, represente le coefficient de pondération dont la
valeur est comprise entre O et 1.

Sous I'hypothése que Cov( Y Y ) 0, le coefficient de
pondération optimal @, opt) qui mmumse IPEQM{ Yc) en
ce qui a trait 3 o, peut etre approx1me par

i= 1,21,

EQM(Y;")

Wy = - —. 4.6
“ " EQM(Z’) + Var (7)) @9

Dans (4.6), nous pouvons estimer le coefficient de
pondération optimal u)l opty €N substituant l’estimateur par
le jackknife eqmyy (Y ) donné par (4.4)a EQM (Y ) eten
substituant Var(YI ) par Var(Y‘) ’estimation basé sur la
linéarisation habituellement utilisé au bureau national de
Statistique de Corée. Le coefTicient de pondération estimé

@; gpry €St alors donne par

=5
eqmy, (¥,7)

~ g PN

eqm,(¥,”) + Var (¥,)

Si nous utilisons le coefficient de pondération estimé
donné par (4.7), nous pouvons obtenir 1’estimateur
composite du nombre total de chdmeurs comme suit :

4.7)

Diopy =

5C
¥,

= J(Om)Y.+(l

i
By ¥ 5 =120 (4.8)
Nous avons utilisé la méthode du jackknife pour obtenir des

mesures de ’exactitude propres au domaine.

4.3 Estimation hiérarchique bayésienne a I’aide de
modéles multiniveaux

Supposons qu’il existe I petits domaines. Nous consi-
dérons le modéle multiniveaux ci-aprés dans lequel sont
intégrées les variations 4 I’intérieur des petits domaines,
ainsi que les variations entre les petits domaines :

Yik :l iiBi+eik>ﬁi = ZiY*‘V;:i: 1:27-‘-5 I;
k=12.,K (49

oll y,, représente I’estimation directe associée au k™ mois
dans le i *™ petit domaine, qui peut étre ajustée grace au
modéle (4.9) d’aprés les données sur les variables auxi-
liaires x,, = (%142 X0 s Xy, x, ) provenant de 'EPEA, du
recensement ou de dosswrs adrmmstratlfs B; représente un
vecteur p x 1 de coefficients de régression; Z, représente
une matrice de plan d’expérience p X g; y représente un
vecteur g % 1 de coefficients fixes et v, = (v, V.5, ... V, )T
représente un vecteur p x 1 d’effets aléatoires pour le i ftme
petit domaine.

Nous supposons que les v, obéissent 4 une loi de distri-
bution conjointe v, N_ (0, ®) dont la matrice des
variances-coviances @ est’inconrue et dont les e, ,, sont
supposées étre des variables d’erreur aleato1res indé-
pendantes telles que E (g, ) =0 et Var(e,) = 0 Nous
supposons aussi que v, et e, sont mdependantes

Pour obtenir les estimations HB pour chaque petit
domaine et les variances a posteriori des estimations
obtenues selon (4.9), nous appliquons le cadre de modeli-
sation HB multiniveaux de You et Rao (2000) comme suit :

Modéle 1 : Modéle HB & variances d’erreur égales

. ind

D) [l B, 01 NGB, o)),
i=1,2,.,0Lk=1,2,.,K

. Ca ind

i) [B|n2]'% N,(Z 1. 9)

i) Les lois de distribution marginale a priori sont
v~ N(IO D), t, ~G(a b) et O~ W(a R), ou
1,=6,,Q-= ¢! eton D, a,b, a et R sont connus et
G(a, b) représente une loi de distribution gamma
dont la densité de probabilité est donnée par
[ =[p*T(@]x* e  (a>0,6>0,x50).
w, (@, R) représente une distribution de Wishart.

(4.10)
4.11)
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Modéle 2 : Modéle HB a variances d’erreur inégales

l) [ytk | BJ ]nd N(xg':ﬁp Gz),
i=1,2,.,0k=12.,K, (4.12)
i) [Bn01"% v, 10, 4.13)

iiiy Les lois de distribution marginale a priori sont
Y~N, (0,D), T, N“G(a b) <t Q~W, (a,R),
ou T, -0 0= (D', etou D, a, b, aetRsont
connus.

Nous pouvons utiliser I’échantillonneur de Gibbs pour
obtenir les estimations a posteriori de ., = ,:ﬁ pour le
1*™ mois dans le i *™ petit domaine en utilisant la distri-
bution a . posteriori de B, étant domnée y =
(b i=1,2,..,5k=1,2,..,K). Son application
nécessite ia production d’échantillons pour les distributions
conditionnelles a posteriori complétes. Les distributions
conditionnelles a posteriori complétes nécessaires sous le
modéle 1 sont données par

Powi=1,2,.,Lk=12,.,K,

l) [|3,~|J’aY,Q,T ] ind N ((T x,.kx,.er Q)'l

(5, D YK + QZA), (5, 2 X%y + 7,

i) [v|y.B.2rl~N(X, Z'QZ D)

X,z ap), (X, z" ez, +DYyh,

i) [QyB1,7]~¥, (MIR*f—Z (B;-Z,1)(B; ZY)T]

iV) [T IySBaY’Q]NG(a"'_ b+lz E (y:k rkB)z]

En utilisant les valeurs initiales ¥©, Q@ et ©, nous

pouvons produire itérativement des échantillons en nous
fondant sur (i) & (v). Nous supFosons que les M
échantillons de Gibbs {B¢™, v, Q) < =1,2,.,M}
obtenus aprés une période de « rodage » sont des échan-
tillons itératifs provenant de la distribution a posteriori
conjointe de P,y,Q et T, Nous pouvons calculer les
estlmatlons a posteriori de B a ’aide des M échantillons
itératifs {Br ym=1,2,. M}

Nous pouvons obtemr la moyenne a posteriori de p,, et
la variance a posteriori des estimations par application de
méthodes d’intégration de Monte Carlo par chaines de
Markov (MCMC) 4 partir des M échantillons de Gibbs. 11
convient de souligner que si les échantillens de Gibbs des
parameétres sont produits 4 1’aide du programme WinBUGS
(Spiegelhalter, Thomas et Best 2000), il n’est pas necessaire
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de déterminer les distributions conditionnelles a posteriori
complétes pour les paramétres susmentionnés. En effet,
dans ces conditions, les échantillons de Gibbs seront
produits par les distributions conditionnelles a posteriori
complétes des paramétres (inhérentes au processus
d’exécution du programme), 4 condition que I’on entre dans
le programme WinBUGS le modéle approprié, les distri-
butions a priori et les valeurs initiales des paramétres. Les
distributions conditionnelles complétes pour 1’échantillon-
nage de Gibbs sous le modéle 2 sont semblables a celles du
modeéle 1 susmentionné.

5. ANALYSE DES DONNEES

5.1 Description des données et du modéle HB ajusté

Avant de poursuivre, soulignons que nous avons produit
toutes les estimations directes, synthétiques, composites et
HB au moyen des données de décembre 2000 de 'EPEA.
Toutefois, nous avons calculé les estimations HB au moyen
de données supplémentaires de I’EPEA recueillies en mai
et en juillet 2000 pour ’ajustement du modéle.

La grande région que représente la province de
ChoongBuk de la Corée comprend 10 régions locales auto-
nomes (RLA), qui constituent des petits domaines. Le
nombre de districts de recensement échantillonnés de la
province de ChoongBuk attribué selon le plan de sondage
de I’EPEA est 63 et le nombre de ménages échantillonnés
est 1 512. Sous ’EPEA, les domaines planifiés corres-
pondent aux grandes régions telles que la province de
ChoongBuk et, par conséquent, les petits domaines tels que
les RILA rentrent dans la catégorie des domaines non
planifiés. Donc, si les estimations du nombre total de
chémeurs dans les RLA sont calculées uniquement d’aprés
les données recueillies pour les districts de recensement
échantillonnés attribués aux termes de 'EPEA, les erreurs-
types deviendront importantes. Pour résoudre ce probléme,
nous avons utilisé i titre d’information complémentaire
pour l'estimation sur les petits domaines des données
recueillies pour des petits domaines voisins ayant des
caractéristiques économiques et démographiques compa-
rables a celles des petits domaines étudiés. Nous avons
d’abord divisé la grande région de la province de
ChoongBuk en deux groupes infrarégionaux présentant des
caractéristiques  économiques et  démographiques
semblables. Ces deux groupes infrarégionaux englobent les
villes et les comtés. Puis, nous avons divisé chaque groupe
infrarégional en quatre catégories selon le sexe (homme,
femme) et I'ige (15 4 34 ans, 35 ans et plus). Pour chaque
catégorie de chaque groupe infrarégional, nous avons
produit les estimations du chémage et de la population
économiquement active (PEA) d’aprés les données de
I’EPEA.

Puis, partant de ces estimations et de celles de la popu-
lation résidente produites mensuellement pour chacune des
quatre catégories de RLA par le Bureau national de la
statistique de la Corée a titre de données supplémentaires,
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nous avons produit les estimations synthétiques et compo-
sites pour les domaines non planifiés (10 RLA) de la
province de ChoongBuk d’aprés les données de
décembre 2000 de PEPEA.

Representons par y,, Pestimation directe pour le k™
mois dans le i ™ petit domaine. Nous nous sommes servis
des estimations directes calculées d’aprés les données de
I’EPEA de mai, juillet et décembre 2000 comume variables
dépendantes dans les modiles HB multiniveaux. Les
variables auxiliaires supplémentaires utilisées pour le k ™
mois dans le petit domaine i sont les suivantes :

- r;_ -
Xy (s X Xiggs Kaai) s £ = 1,2, 5 = 1,2,3
~ ~ " " r
s 225 ]| 7 & 5
- ~ 17dir| 2 27dir | 2 3dir| ~ 4 dir
X X X X
k k ) k ' k

L’élément de x, k,( P / X i Y {(j=1,2,3,4), représente
I’estimation du nombre total de chomeurs dans la jo™
catégorie dge-sexe dans le petit domaine i, qui est donné
dans (4.1). Nous avons essayé d’ajuster les estimations
directes, y,,, & ’aide du modéle HB multiniveaux avec
variables auxiliaires, x,,. Nous avons supposé que le
vecteur des coefficients de régression aléatoires
B, = (B> By By Biy)' du i*™ petit domaine dans (4.9)
avait la structure suivante :

Bit = Y10 Virs Biz = Yoo * Vins Bis = Va0 + Viai Bia = Yao * Vi

ou le vecteur des paramétres fixes de régression v =
(Y100 V200 Y300 y40) est une valeur inconnue et que le vecteur
des effets aléatoires v, = (v,;,v,5, V5,V 4)T du # petit
domaine suit N, (0, D).

En utilisant les distributions a priori vagues convenables
pour vy,t et £ déterminées en fixant D =
diag (10%,10%,10%, 10", 0 =4,a =b=a,=b, =0,001 et
R avec des éléments diagonaux égaux i 1 et des éléments
non diagonaux égaux a 0,001, nous avons généré itéra-
tivement 6 000 échantillons de Gibbs. Au moyen des
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Figure 1. Graphique Q-Q normal (modéle 1)

resid

3 000 échantillons obtenus aprés la période de « rodage »
(3 001 & 6 000), nous avons calculé les moyennes
a postetiori du nombre de chdmeurs dans le /™ petit
domaine et les variances a posteriori des estimations. Nous
avons analysé les données au moyen du programme
WinBUGS.

5.2 Choix du modéle

Nous avons procédé a la vérification et 4 la comparaison
des modéles par des méthodes MCMC sous les deux cadres
de modélisation HB multiniveaux supposés. Premiérement,
nous avons examiné les moyennes a posteriori des résidus
normalisés,

lk E(ylk)

Var(y,)

qui peuvent €tre calculés dans WinBUGS. Ici, y,
représente |’estimation directe obtenue d’aprés les données
de 'EPEA, et E(y,) et Var(y,,) sont obtenues d’apres la
distribution prédictive de y,, . Les figures 1 et 2 donnent les
graphiques Q-Q normaux, qui révélent un haut degré de
concordance avec la courbe normale.

Pour comparer les mode¢les HB multiniveaux supposés,
nous avons calculé un logarithme de vraisemblance de
validation croisée négatif, - Y.ilog f (J’m| j,‘)), et la
somme moyenne a posteriori des carrés ées €carts,

-2%, ,log f(y,]0) pour chaque modeéle. Ces deux
mesures peuvent aussi étre calculées au moyen du pro-
gramme WinBUGS. Yany représente toutes les données sauf
¥, €t 8 représente lcs paramétres de la distribution
prédictive de y,, . Le tableau 1 donne les résultats pour les
vérifications du modéle HB multiniveaux fondé sur une
exécution BUGS de 3 000 itérations. Le modéle 2 a produit
un logarithme de vraisemblance de validation croisée
négatif égal 4 121,52 et une somme moyenne a posteriori
des carres des écarts égale a 243,05, valeurs qui sont toutes
deux plus faibles que les valeurs correspondantes obtenues
pour le modéle 1. Pour nos données, le modéle 2 produit un
meilleur ajustement que le modele 1.

resid,, = 1,2,., 10,k =1,2,3,

-
-
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Figure 2, Graphique -Q normal (modéle 2)
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Tableau 1
Comparaison entre les modéles HB multiniveaux
Madéle HB Logarithme de vraisemblance  Somme des
de validation croisée négatif carrés des
écarts
Modéle | 188,67 377,30
Modéle 2 121,52 243,05

Afin de déterminer comment les estimations directes y,,
soutiennent les modeles HB multiniveaux, nous nous
sommes servis des valeurs de I’ordonnée prédictive condi-
tionnelle {OPC) (You et Rao 2000, page 178). Les valeurs
de I'OPC sous le modeéle 1 sont calculées comme suit

/\HB 1
OorPC =
ik 1 M 1

Y, m=l m 2 {m
M I OB, 0™y

pour i = 1,2,..,10, k = 1,2,3, od f (v, |B,, o) représente
les densités de probabilité normales conditionnelles
données par (4.10). Pour le modéle 2, les valeurs de 'OPC
sont calculées avec o-"". En utilisant I’échantillonneur de
Gibbs, nous pouvons calculer les valeurs de I’OPC pour
tous les points (voir Gelfand (1995) pour une discussion
plus détaillée). La figure 3 donne les courbes comparatives
de I'OPC pour les deux modéles HB multiniveaux
Supposés.

Le modéle 2 s’avere étre le meilleur des deux
modéles HB multiniveaux, puisque ses valeurs de I'OPC
sont significativement plus grandes dans chaque petit
domaine que celles obtenues pour le modéle 1. Par consé-
quent, nous concluons que le modéle 2 4 variances d’erreur
inégales est un bon modéle de nos données.
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5.3 Résultats d’estimation

Le tableau 2 montre les estimations du nombre total de
chémeurs pour les 10 RLA de la province de ChoongBuk
d’aprés les données de décembre 2000 de I'EPEA. Les
erreurs-types estimées des estimations directes et HB sont
fournies, ainsi que la racine de Derreur quadratique
moyenne par le jackknife des estimations synthétiques et
composites.

En général, les estimations directes s’avérent fortement
instables. L’¢tude de la racine de I’erreur quadratique
moyenne par le jackknife des estimations du nombre total
de chdmeurs dans les RLA montre que, comparativement
aux estimations directes, les estimations synthétiques et
composites sont plus stables. Bien que les etreurs-types
estimées des estimations HB soient nettement plus petites
que celles des estimations directes sur I'ensemble des RLA,
elies s’averent trés variables pour certaines RLA, telles que
les régions 3, 4 et 5. Dans I’ensemble, les estimations
composites sont plus stables que les autres estimations pour
nos données.

Afin d’évaluer Ia fiabilité des estimations directes et HB
pour chaque RLA, nous avons calculé les erreurs-types
relatives de ces estimations. De la méme fagon, nous avons
évalué la fiabilité des estimations synthétiques et compo-
sites au moyen du biais relatif et de la racine relative de
Perreur quadratique moyenne de ces estimations. Si nous
représentons par Y, Iestimateur du nombre total de
chémeurs dans le { ™ petit domaine, son biais relatif (BR),
son erreur-type relative (ETR} et la racine relative de
I’erreur quadratique moyenne (RREQM) sont donnés,
respectivement, par les expressions suivantes :

" 0: Modéle | +
- 7 +: Modele 2
*
e
- +
: o ¥
n
° #
+ -|=
a2 40 ° ° ) o ° o o o
I T ¥ T L]
2 4 6 8 10
Domaine

Figure 3. Courbes comparatives de I'OPC .
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7\ .,
Biais (¥,)
_— X

BR(Y) = - 100,
¥
.. A\ Var(@)
ETR(Y,) = +——=2 x 100,
o \/e m(¥’
RREQM(F) = 23T o gg
Y.#

)
Sous la condition que ¥, est un estimateur sans biais,
ETR etla RREQM de ¥, sont identiques.

Le tableau 3 montre les valeurs du BR, de 'ETR et de la
RREQM des estimations du nombre total de chémeurs pour
les 10 RLA de la province de ChoongBuk.

La comparaison des valeurs du biais des estimations
synthétiques et composites monire que le biais relatif
moyen des estimations composites (BR moyen=10,26 %)
est un peu plus faible que celui des estimations synthétiques
(BR moyen=12,24 %). Cependant, les estimateurs synthé-
tiques et composites produisent tous deux un biais
important pour la plupart des petits domaines, sauf deux
(régions 3 et 10).

Nous évaluons la fiabilité de ces estimations d’aprés les
valeurs de I’ETR (ou de la RREQM) des estimations par
petits domaines. Il convient de souligner que, puisque les
estimations directes présentées au tableau 3 sont sans biais,
les valeurs de PETR et de la RREQM de ses estimations
directes sont identiques. Le Bureau national de la statistique
de la Corée applique une limite maximale approximative de
I’ETR (cu de la RREQM) de¢ 25 % comme norme de
fiabilité des estimations par petits domaines. A part la
région 1, les valeurs de I'ETR des estimations directes ne
satisfont pas ce critére de fiabilité. It s’ensuit que, sous le
systéme courant de I’EPEA, les estimations directes ne sont

pas fiables. Par contre, les valeurs de la RREQM obtenues
pour les estimations synthétiques et composites, ainsi que
les valeurs de I'ETR des estimations HB sont nettement
plus faibles que les valeurs de 'ETR (=RREQM) des
estimations directes pour toutes les RLA considérées.

Nous avons mentionné que les estimateurs composites et
synthétiques produisent tous deux des estimations fiables
pour toutes les RLA et que les estimations sont compa-
rables, Cependant, nous insistons sur le fait que |’estimateur
composite produit des gains d’efficacité plus importants
que I’estimateur synthétique pour toutes les RLA. Bien
qu’il soit efficace et fiable pour huit RLA (régions 1, 2, 4,
6, 8, 9 et 10), 'estimateur HB ne satisfait pas le critére de
fiabilité pour les deux autres (régions 3 et 5).

Les valeurs de la RREQM des estimations composites
sont, en moyenne, 70,66 % plus faibles que les valeurs de
I’ETR{(=RREQM) des estimations directes, la proportion
variant de 45,59 % (région 2) 4 94,49 % (région 3). La
comparaison des valeurs de I'ETR des estimations directes
et HB montre que les secondes sont, en moyenne, 69,44 %
plus faibles que les estimations directes, la proportion
variant de 46,94 % (région 5) 4 92,22 % (région 8). Il
convient de souligner que ETR;=3797% et
ETR, =45,94% pour I’estimation HB, valeurs qui reflétent
non seulement que les variations sont plus importantes dans
les régions 3 et 5, mais aussi que les estimations pourraient
varier 4 I’intérieur de chacune des régions d’un mois a
I’autre. Pour des régions telles que 3 et 5, nous proposons
d’attribuer un plus grand nombre de districts de recense-
ment échantillonnés afin de réduire les erreurs-types des
estimations. Done, nous concluons que, sous le systéme
courant de PEPEA, ’estimateur composite est plus stable
et fiable que les autres estimateurs et, bien que !’esti-
mateur HB basé sur un modéle puisse étre efficace dans la
plupart des régions, il présente 1’inconvénient important
d’étre trés variable pour certaines.

Tableau 2
Estimations du nombre total de chémeurs pour les 10 régions locales autonomes (RLA) de ChoongBuk {décembre 2000)

Hiérarchique bayésien
120 de Direct Synthétique Composite (Modele 2) n,
regton v, e.-t. est. A Jeamy, ve Jeam, s’ e.-t. est.
1 8517 1733 7569 580 8023 493 8514 358 22
2 3949 1 445 2823 725 3050 607 3773 474 11
3 365 390 1 830 110 1723 101 399 152 4
4 503 373 612 234 581 196 440 106 2
5 781 676 1164 169 1140 158 367 261 3
6 1275 577 1230 282 1238 233 1138 270 3
7 § 032 646 1459 295 1384 252 1035 117 5
8 1795 893 1825 346 1821 306 1790 69 6
9 1023 602 2 888 574 2000 270 970 200 5
10 512 384 872 94 851 92 511 63 2
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Tableau 3
Erreurs-types relatives (ETR) des estimations directes et HB pour 10 régions locales autonomes (RLA).
Valeur du biais relatif (BR) et de 1a racine relative de |’erreur quadratique moyenne (RREQM) des
estimations synthétiques et composites pour les 10 RLA (décernbre 2000)

Unité %
Hiérarchique bayésien
N°de Direct Synthétique Composite (Modéle 2)
region ETR, BR,  RREQM,  BR,  RREQM, ETR,
1 20,35 6,92 7,27 599 6,15 4,20
2 36,59 23,77 25,69 18,39 19,91 12,56
3 106,91 -2,95 5,99 -2,87 5,89 37,97
4 74,15 16,26 18,30 14,37 33,73 24,00
5 86,58 -7,04 14,51 -6,67 13,84 45,94
6 45,23 17,56 22,90 14,43 18,80 23,65
7 62,56 14,86 20,25 13,29 18,21 11,28
3 4977 15,25 18,97 13,49 16,78 3,87
9 58,83 15,01 19,88 10,20 13,50 20,65
10 74,93 -2,75 10,79 -2,82 10,79 12,29
BR may. 12,24 10,26
ETR may. 61,59 19,65
RREQM moy. 18,46 15,73

BR moy. = biais relatif absolu moyen sur toutes les RLA.

ETR moy. = erreur-type relative moyenne sur toutes les RLA.
RREQM moy. = racine relative moyenne de 1’erreur quadratique moyenne sur toutes les RLA,

6. CONCLUSION

L’EPEA de la Corée est une enquéte nationale par
sondage et la seule source officielle de données mensuelles
sur 'emnploi et le chémage. Les données publiées mensuel-
lement incluent le taux de chomage, le taux d’emploi, le
taux de personnes économiquement actives, ainsi que les
caractéristiques démographiques de la population pro-
ductive. Cependant, le plan de sondage de I’EPEA vise a
produire des chiffres pour les grandes régions, comme les
villes métropolitaines et les provinces, et est donc moins
approprié, en soi, pour produire des chiffres sur le chémage
pour les domaines infrarégionaux non planifiés tels que les
RLA, alors que les estimations a ce niveau suscitent de plus
en plus d’intérét. Nous avons proposé des estimateurs
indirects fondés sur le plan de sondage (estimateurs syntheé-
tiques et composites) et des estimateurs 3 modele HB
multiniveaux pour produire les taux de chdmage pour les
RLA comprises dans les grandes régions, en se fondant
uniquement sur les données de I’'EPEA et sur les chiffres
officiels du Bureau national de la statistique de la Corée
(données administratives supplémentaires). Nous avons
calculé les erreurs quadratiques moyennes par le jackknife
des estimations synthétiques et composites comme mesures
de I’exactitude des estimations par petits domaines. Nous
avons aussi utilisé les variances a posteriori des estima-
tions HB comme mesure de la précision des estimations par
petits domaines.

Les résultats obtenus en se servant des données de
I"EPEA montrent que les estimateurs par petits domaines

(synthétiques, composites et modéle HB multiniveaux) sont
nettement plus efficaces que I’estimateur direct et, de
surcroit, que la plupart des estimations ont ung erreur-type
(ou une racine de 1’erreur quadratique moyenne) nettement
plus faible que les estimations directes. En ce qui concerne
le gain d’efficacité, ’estimateur composite donne de
nettement meilleurs résultas que les autres estimateurs.

L’EPEA de la Corée est réalisée tous les mois, et un
examen global et un remaniement de ’enquéte est réalisé
tous les cing ans, Dans le contexte de 1’élaboration d’une
nouvelle enquéte, nous procédons 4 un examen général de
la stratification de la population, de la répartition de
’échantillon et de la mise en grappes en vue d’augmenter
la fiabilité des estimations par petits domaines. Nous
envisageons de réaliser des études de I'estimation sur
d’autres domaines pertinents, tels que le sexe, I’dge et le
niveau de scolarité en plus des domaines infrarégionaux
existants dans les grandes régions, en nous basant sur le
nouveau plan d’enquéte.
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Analyse conditionnelle et non conditionnelle d’estimateurs de
petites régions dans I’échantillonnage complexe

LOREDANA DI CONSIGLIO, PIERO DEMETRIO FALORSL STEFANO FALORSI ¢t ALDO RUSSO!

RESUME

La présente étude porte sur les propriétés non conditionnelles et conditionnelles de certains estimateurs de petites régions
bien connus, & savoir ’estimateur par extension, |'estimateur par le quotient stratifié a posteriori, I’estimateur synthétique,
Pestimateur composite, ’estimateur dépendant de la taille de I'échantillon et le meilleur prédicteur linéaire sans biais
empirique. Nous considérons un plan d’échantilionnage & deux degrés, puisque ce genre de plan d'échantillonnage est
utilis€ couramment pour les enquétes auprés des ménages réalisées par IInstitut national de statistique d’Italie. Nous
procédons 4 une évaluation par simulation fondée sur des données du recensement de 1'Italic de 1991. Les petites régions
considérées sont les zones du marché du travail, qui sont des domames non planifiés qui recoupent les limites des strates

du plan d’échantillonnage.

MOTS CLES : Biais relatif conditionnel; racine de I’erreur quadratique moyenne conditionnelle; taux conditionnel de

couverture.

1. INTRODUCTION

Les théoriciens de 1’échantillonnage préférent fonder
leur stratégie d’echantillonnage sur I’espace d’échantillon
non conditionnel U, c’est-3-dire ’ensemble de tous les
échantillons possibles (méthode non conditionnelie).
Cependant, aprés la collecte des données, on peut évaluer
la fiabilité d’une estimation obtenue au moyen d’un esti-
mateur ¥, de fagon conditionnelle ou non conditionnelle;
autrement dit, on peut évaluer I’estimation sur I’espace
d’échantillon conditionnel U, (méthode conditionnelle), ou
U, représente I’ensemble d’échantillons présentant des
propriétés particuliéres.

L’uiilisation d’arguments conditionnels en échan-
tillonnage a été étudiée par Holt et Smith (1979) et par
Royall et Cumberland (1985). I.’application de la méthode
conditionnelle 4 1’estimation de petites régions a été étudiée
par Rao (1985) et par Sirndal et Hidiroglou (1989). Ces
auteurs considérent le cas de I’échantillonnage aléatoire
simple. Dans le contexte de 1’estimation de petites régions,
les propriétés conditionnelles et non conditionnelles de
certains estimateurs pour un plan d’échantillonnage a deux
degrés avec stratification des unités primaires d’échan-
tillonnage ont été étudiées par Russo et Falorsi (1993),
Russo et Falorsi (1996), Falorsi et Russo (1999) et Falorst,
Falorsi et Russo (2000).

Dans le présent article, nous considérons un plan
d’échantillonnage a4 deux degrés avec stratification des
unités primaires d'échantillonnage (UPE). Ce grenre de
plan d’échantillonnage est généralement utilisé dans les
enquétes auprés des ménages réalisées par I’Institut national
de statistique, comme I’Enquéte sur la population active

1
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(EPA). L’objectif est d’évaluet, par étude en simulation, les
propriétés conditionnelles et non conditionnelles de certains
estimateurs de petites régions importants.

Les aspects principaux de notre étude sont les suivants :

— P’étude en simulation est fondée sur un plan
d’échantillonnage dont la définition des strates et des
grappes et la taille d’échantillon sont semblables 3
celles utilisées pour ’EPA,;

— les petites régions considérées correspondent aux
zones du marché du travail (ZMT), qui sont des
domaines non planifiés qui recoupent les limites des
strates du plan d’échantillonnage;

— I’analyse conditionnelle est élaborée en prenant pour
ensemble de référence un espace d’échantillon U,
qui comprend tous les échantillons possibles
contenant un nombre fixe ’UPE appartenant a la
ZMT;

— les estimateurs examinés sont D’estimateur par
extension, I’estimateur par le quotient stratifié a
posteriori, 1’estimateur synthétique, 1’estimateur
composite, I'estimateur dépendant de la taille de
’échantillon et le meilleur prédicteur linéaire sans
biais empirique. Pour une revue de ces estimateurs,
consulter Ghosh et Rao (1994), Singh, Gambino et
Mantel (1994), et Pfeffermann (1999) et Rao (1999).

A 1a section 2, nous décrivons le plan d’échantillonnage,
les paramétres étudiés et 1’estimateur utilisé couramment
pour 'EPA. A la section 3, nous illustrons les estimateurs
de petites régions étudiés ici. A la section 4, nous
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présentons les résultats empiriques de 1'étude en simulation.
Enfin, 4 la section 5, nous faisons un bref résumé et des
suggestions quant 4 la prolongation possible de I’analyse.

2. DESCRIPTION DE LA STRATEGIE
D’ECHANTILLONNAGE DE L’EPA

2.1 Plan d’échantillonnage

L’EPA est une enquéte trimestrielle par sondage auprés
d’un échantillon d’environ 72 000 ménages congue pour
produire des estimations de la situation d’activité de la
population aux niveaux national et régional. Chaque
trimestre, I’enquéte est basée sur un plan d’échantillonnage
composite. Dans une province donnée (zone administrative
a I’intérieur de la région), les municipalités sont réparties en
deux types de secteurs : le secteur autoreprésentatif (SAR),
qui comprend les grandes municipalités, et le secteur non
autoreprésentatif (SNAR), qui comprend les municipalités
plus petites.

Pour le SAR, on applique un plan d’échantillonnage en
grappes stratifié. Chaque municipalité représente une strate
unique et les UPE sont les ménages sélectionnés par échan-
tillonnage systématique. Les membres de chaque ménage
échantillonné sont interviewés.

Pour le SNAR, on applique un plan d’échantillonnage
stratifié a deux degrés. Les UPE sont les municipalités,
tandis que les unités secondaires d’échantillonnage (USE)
sont les ménages. Les UPE sont réparties en strates de
méme grandeur en fonction de la taille de la population.
Deux UPE sont sélectionnés dans chaque strate sans remise
et avec probabilité proportionnelle 4 la taille de la
population d"UPE. Les USE sont sélectionnées par échan-
tillonnage systématique dans chaque UPE. Tous les
membres de chaque ménage échantillonné sont interviewés.

2.2 Notation et parameétres étudiés

Par souci de simplicité, nous ne présentons la notation
que pour le plan d’échantillonnage & deux degrés du SNAR.
Notons que I’établissemnent des quantités et des expressions
pour le SAR représente un cas particulier du SNAR.

En ce qui a trait 4 la région géographique générique,
nous utilisons les indices suivants: p (p =1, ..., L) pourla
province; A(h =1, H p) pour la strate; { pour la muni-
cipalité; jpour le ménage; a(a =1, ..., 4) pour le groupe
dge-sexe. Une quantité associée 2 la strate A, la munici-
palité i et le ménage ; sera dénommée brievement comme
£tant une quantité en Aif; une quantité associée a la strate 4
et 4 la municipalité { sera dénommée comme étant une
quantité en Ai. Nous utilisons également la notation
suivante : N, pour le nombre de municipalités dans A; P,
pour le nombre de personnes dans 4; #, pour le nombre de
municipalités échantillonnées dans 4; M, pour le nombre
de ménages dans 4i; P, pour le nombre de personnes
dans hi; m,; pour le nombre de ménages eéchantillonnés

dans hi; P ahi; DOV le nombre de personnes dans le

groupe a appartenant a hij et P, ; pour le nombre de
personnes dans Aij.
En outre, nous posons que

4 H N My
Y:Z ZE / Yahij
a=

=l i=l j=

représente le total de la caractéristique y pour la population
de larégion, ou ¥, . représente le total de la caractéristique
étudiée y pour les P i ; personnes du groupe « dans le
meénage hif.

2.3 Estimateurde ¥

Nous obtenons une estimation du total ¥ a I’aide d’un
estimateur par le quotient stratifié a posteriori esprimé par

~

I I 4
a
¥h= Y .EPu ()
a=1 Pa
ol
- H o My My
Ya = E E Khu Yahu
k=t isb j=l
et 2

ISaE = E 2 E KhijPahij
A=l i=1 j=i

représentent les estimateurs sans biais de

Ny My,
Z E Z aluj
h=l i=l j=l
et
HooNy My
Pa = E Z z Pahij‘
h=l i1 j=l

Le symbole X, ., qui représente le coefficient de pondé-
ration de base, est exprimé sous la forme (Cochran 1977)

P M,
T o P,

Notons que, pour le SAR,

Mfu‘
= P donc K,., = —.

=letP
hi Aif m,.

3. ESTIMATEURS DE PETITES REGIONS

Nous considérons maintenant le probléme de 1’esti-
mation du total d'une variable ¥ pour des unités appartenant
a une petite région. Soit d(d = 1, ..., D), la petite région
générique d’une région géographique donnée. Puisque les
ZMT peuvent recouper les limites provinciales, le total
d’intérét dans la petite région d est défini comme étant
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p=1 A=l =1 jel
ou L, représente les provinces englobant une partie de la
petite région d, H, représente les strates de la province p
qui recoupent la petite région d et N,, représente les
municipalités de la strate s appartenant a la petite région d.

Le choix de la méthode d’estimation dépend essentiel-

lement des données disponibles. En Italie, les données
accessibles au niveau des petites régions considérées sont
fort limitées a 1’heure actuelle : le nombre total de
personnes dans les groupes dge-sexe peut étre obtenu au
niveau de la municipalité; par conséquent, tous les esti-
mateurs de petites régions considérés ici sont fondeés sur ces
données uniquement. Dans 1'étude en simulation, nous
avons consideré les estimateurs directs suivants :

i} Vestimateur par extension

~FE ~FE
IHED I (4)

n d dy
Ydi = E 2 ‘ Kbu Yaku

est ’estimateur par extension de Y, et n, estle
nombre de municipalités échantillonnées dans la strate 4
appartenant a la ZMT d;

1) I'estimateur par le quotient stratifié a posteriori

A 5 E
> R da
Y, = Z:I '."E"P da &)
a=
Pa‘a
ol
. g Ly Hzm Bgp gy . g Ly Hzm Ay gy
Ydu 22 E z Khr’jYahU ’ Pda: K.’uj’
Pl k=l g=l jel I=l k=l i=1 j=!

Dans 1’étude en simulation présentée ici, nous avons
considéré les estimateurs indirects fondés sur le plan de
sondage suivants :

iii) ’estimateur synthétique

¥; =Y =P, ©6)
a=1 P

63

dans lequel ff et 13:: sont exprimés par les formules
(2). L’estimateur (6) est fondé sur I’hypothése sous-
jacente selon laquelle, pour chaque strate a posteriori a,
la moyenne de la petite région est égale & la moyenne au
niveau régional;

iv) Uestimateur composite, considéré sous deux formes
distinctes

5Ol R 58
Y, =0a,Y, +(1-0,)Y; @)
5C2 ~ R 58
Y, =af; +(1-a)Y, (8)

ou a,(0<a,<1) est un coefficient de pondération
particulier a la petite région, tandis que a (0 c @ ¢ 1) est
un coefficient de pondération commun pour toutes les
ZMT de la région. Les méthodes utilisées pour calculer
les cocfficients de pondération a, et a seront décrites &
la sous-section 4.1. Les deux estimateurs composites
sont équivalents, par définition, a 1’estimateur synthé-
tique lorsque la taille de 1’échantillon dans la petite
région est nulle;

v) Destimateur dépendant de la taille de I’échantillon

(DTE), exprimé par
~SD 5 R 5 8
Yo =w, ¥, +(1-w)¥, &))]
ou
1 s Pd z AP,
wy = .
P, / (AP,) autrement
oll A est une constante donnée, Isf =E‘:=1 }sdi et
P,=Y4.P

L’estimateur (9) est fonde sur le résultat selon lequel les
propriétés de D’estimateur par le quotient stratifié
a posteriori dépendent de la proportion de I"échantillon
comprise dans la petite région. Si cette proportion est
raisonnablement grande, alors I’estimateur (9) est égal a
’estimateur par le quotient stratifié a posteriori. Sinon, il
devient un estimateur composite avec pondération crois-
sante (1 - w,) sur I’estimateur synthétique, & mesure que
la taille de 1’échantillon diminue dans la petite région.

Enfin, dans le cadre des prédicteurs indirects fondés sur
un modele, nous considérons ;
vi)le meilleur prédicteur linéaire sans biais empirigue

(MPLSBE)

I}dEP =Yy I}JR "'(l "Yd)xé B (10)

ol

D -l o N
B LZ]: xx) [(8+y,) dEl X,V /(8 w)),

V=67 (8, +v,) (1)
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qui est fondé sur le modéle linéaire mixte au niveau de
la région bien connu de Fay et Herriot (1979) :

Y =xiBrv,re, (12)
ou [ est le vecteur des parametres de régression, x, est
un vecteur de données auxiliaires particuliéres a la petite
région, v, représente les effets aléatoires non corrélés
régionaux dont la moyenne est nulle et la variance
est crf , €, représente les erreurs d’¢chantillonnage indé-
pendantes dont la moyenne est nulle et la variance
connue est y V> B représente ’estimateur par les
moindres carres ponderes de B avec coefficients de
pondération (0 +y d) et G est un estimateur appro-
pri¢ de o,. Ici, nous utlhsons un estimateur asymp-
totiquement convergent de o que l’on peut obtenir de
fagon itérative par estimation alternée de [} par les
moindres carrés pondérés dont la solution est

2 5 R 2
Y (7 -xB)
del

5 =D-k
o, + VY,

pour Gf , 0l kreprésente le nombre d’éléments du vecteur x ,
qui correspond au nombre de variables auxiliaires dans le
modele (12). La description qui précéde se fonde sur
I’hypothése que les vanances v, sont connues; en pratique,
on les connait rarement. Dans la présente étude, nous
considérons deux méthodes différentes (voir la sous-
section 4.1) d’évaluation de la variance d’échantillonnage.
Nous obtenons ainsi deux mellleurs predlcteurs linéaires
sais biais empirique différents, Y "et Y, 1

4. ETUDE EMPIRIQUE

4.1 Simulation du plan d’échantilionnage de I’'EPA

Afin d’illustrer les propriétés conditionnelles et non
conditionnelles des estimateurs mentionnés a la section
précédente, nous avons procédé a une étude en simulation
comportant des tirages répétés conformément a un plan
d’échantillonnage avee définition des strales et des grappes
et taille d’échantillon comparables a celles utilisées pour
I’EPA. L’étude peut se résumer comme suit :

— D’information concernant les variables auxiliaires
et les totaux étudiés ¥, (d = 1, ..., D) sont tirées du
Recensement général de la population de ’Italie de
1991;

—  les variables étudiées sont les nombres de per-
sonnes occupées, de chomeurs et de personnes
recherchant un premier emplos;

—  les variables auxiliaires utilisées pour la strati-
fication a posteriori des membres des ménages
échantitlonnés sont le sexe et I’age;

les petites régions étudiées sont les 27 zones du
marché du travail (ZMT) de la région de Lazio;

pour la simulation de Monte Carlo, nous avons
sélectionné R=2,000 échantillons de I’EPA a
deux degrés pour chacune des cing provinces de la
région de Lazio;

les catégories sexe-dge considérées pour construire
les estimateurs synthétiques sont au nombre de 28;
les groupes d’4ge sont 0 4 14 ans, 154 19 ans, 20
a 24 ans, 25 2 29 ans, 30 4 34 ans, 35 4 39 ans, 40
a44 ans, 45449 ans, 50 3 54 ans, 55 4 59 ans, 60 4
64 ans, 65 4 69 ans, 70 &4 74 ans et plus de 74 ans;

I’estimateur DTE a été évalué a 1’aide de diverses
valeurs du paramétre A (A =2/3, A = 1,5 et A =2);
le meilleur résultat, en ce qui concerne |'erreur
quadratique moyenne, a été obtenu pour A = 2, si
bien qu’ici, nous ne présentons les résultats que
pour I’estimateur DTE avec A = 2;

dans le cas des mellleurs predlcteurs linéaires sans
biais empirique Y " et Y * , IOUS avons suppri-
mé de ’analyse la ZMT de Rome. En fait, la
population de cette derniére est trés importante et
nous avons constaté que son influence dans ie
modéle était trop forte. Nous avons ajusté le
modéle séparément pour deux groupes de petites
régions {voir la section 5.1 pour la définition des
groupes). Nous avons choisi les covariables
suivantes :

1) dans le modéle des personnes occupées et des
chémeurs, la province (zone administrative
contenue dans la région) et le nombre de
personnes appartenant aux groupes d’dge de
14 4 35 ans et de 35 ans 4 65 ans selon le sexe;

2) dans le modéle des personnes a la recherche
de leur premier emploi, la province et le
nombre de personnes dans les groupes d’ige
de 14 425 anset de 25 4 35 ans selon le sexe;

pour D’estimateur synthétique, nous avons di
réduire le nombre de catégories i cause du nombre
trop faible de petites régions dans la présente
étude;

les coefﬁments de pondération de 1’estimateur
composite Y correspondent aux coefTicients de
pondération optlmaux donnés par le rapport de
I"EQM de I’estimateur synthétique a la somme de
la variance de I’estimateur direct et de ’EQM de
I'estimateur synthétique (Schaible 1978),
quantités que nous avons effectivement évaluées
au moyen des données du Recensement de 1991;
le coefficient de ponderatlon régional unique de
I’estimateur composite Y ? est le coefficient de
pondération optimal estlme pour I'EQM moyenne
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des estimateurs composites de toutes les
régions (Purcell et Kish 1979) donné par

P N N
var(YdR)
=5 “RZ.
(Yd—Yd)

L’estimateur résultant dépend de I’échantillon.
Nous n’avons pas poursuivi cetle méthode pour les
coefficients de pondération propres aux petites
régions, étant donné la forte variabilité de chaque
estimation par région de I’EQM et de la variance.
Nous avons utilisé un modéle lissé pour rendre
1’évaluation des variances plus stable. Pour obtenir
les variances pour le SAR, nous appliquons des
formules standards d’estimation de la variance aux
variables linéarisées. Pour obtenir les variances
pour le SNAR, nous appliquons un effet de plan de
sondage évalué au niveau régional 4 1’estimation
de la variance pour 1’échantillonnage aléatoire
simple;

- pour le prédicteur ¥ f ", nous évaluons la
variance de D’erreur d’échantillonnage y, au
moyen de données du recensement; pour le pré-
dicteur Yfm , hous considérons le cas de rechange
dans lequel vy, doit aussi ¢tre évaluée au moyen de
données d’échantillon. Nous avons ajusté un
modéle de régression basé sur 12 échantillons
simulés de I'EPA, puis nous nous en sommes
servis pour prédire la valeur de v,.

4.2 Mesures de performance

4.2.1 Mesures globales non conditionnelles

Nous avons calculé les mesures non conditionnelles de
performance qui suivent pour évaluer le biais et ’EQM des
estimateurs sur les 2 000 répétitions et sur tous les petites
régions D :
~ biais relatif absolu moyen en pourcentage (BRAM);

— racine moyenne de ’erreur quadratique moyenne

relative en pourcentage (RMEQMRY), exprimés respec-
tivement par les formules

\ B YT (-
BRAM(YT)=iE iz Y (-Y, 100
Da1 R Y,
r 1 | 1| & [P ()-7,
RMEQMR(Y )==) | ¥ 100
Dd:l R r=1 Yd
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ol ff(r) indique Ia valeur de I’estimateur générique de
petites régions T (décrit a la section 3) obtenue dans le +©
des R=2,000 échantilons.

Nous avons également considéré les mémes mesures en
calculant la moyenne sur des sous-ensembles de petites
régions uniquement, en remplagant I par la cardinalité du
sous-ensemble. Pour la définition des sous-ensembles, voir
la section 5.1.

4.2.2 Mesures conditionnelles

Pour chaque petite région d, les 2 000 échantillons
répétés étaient répartis sur les diverses valeurs du nombre
réalisé n, de municipalités échantillonnées appartenant 4 la
petite région d. Pour chaque valeur de #, et pour chaque
petite région d, nous avons calculé les mesures con-
ditionnelles de performance sur le sous-ensemble de
2 000 échantillons pour lequel le nombre d’UPE de
I’échantillon de la petite région était exactement .

Nous avons consideré les mesures conditionnelles de
performance suivantes :

— biais relatif conditionnel en pourcentage (BRC);

- racine de ’'EQM relative conditionnelle en pourcentage
(REQMRC);

- taux conditionnel de couverture (TCC).

Nous avons calculé ces mesures de la fagon suivante :

~ T
Y, (r)-7Y,

S B
BRC(Y,)=—), 100

REQMRC(Y,') =

TCC(¥]) =[% ) I(r)] 100

ol R représente le nombre d’échantillons pour lesquels le
nombre d"UPE dans 1"échantillon pour la petite région d est
égal au nombre n; I(r) = 1 si le /intervalle de confiance
basé surY, () contient la valeur réelle Y, et /(r) =0
autrement. La valeur nominale est égale a 95 % et
’intervalle de confiance est I'intervalle de confiance normal
ol nous avons utilisé comme estimation de la variance la
valeur obtenue d’aprés les 2 000 répétitions.

5. ANALYSE DES RESULTATS

5.1 Analyse non conditionnelle

Nous présentons au tableau 1 la liste des ZMT analysées
dans la simulation, ainsi que leurs caractéristiques de
population, nombre de municipalités et nombre de strates de
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I’EPA recoupées. Nous avons regroupé les petites régions
d’aprés leur classement selon le rapport de la population de
la ZMT & la population régionale totale. Pour le premier
groupe, la proportion en pourcentage varie de 0,12 % a
1,73 %; ce groupe comprend 19 ZMT. Pour le deuxiéme
groupe, la proportion en pourcentage varie de 1,9 % a
5,05 %; le groupe comprend 7 ZMT. Le troisiéme groupe
comprend la ZMT la plus grande powr laquelle Ila
proportion en pourcentage est égale 4 64 %. Nous avons
réparti les ZMT entre ces trois groupes, parce que nous
nous attendions a ce que ’EQM soit plus grande pour les
ZMT pour lesquelles la taille d’échantilllon était plus petite.

Tableau 1

Zone du marché du travail (ZMT), population, population en
pourcentage, nombre de municipalités et nombre de strates de
I’EPA recoupées par la ZMT

Nombrede  Nombre de

ZIMT Population  Population en %

municipalités strates
39% 6 005 0,12 5 2
396 7364 0,14 3 2
407 11 392 0,22 2 2
393 12500 0,24 3 3
414 12 656 0,25 4 2
406 13051 0,25 3 2
395 031 5 3

411 23226 045 5

2
394 30193 0,59 6 3
408 45274 0,88 5 2
392 51789 1,01 13 5
416 59512 1,16 10 4
402 71906 1,40 15 5
401 72 080 1,40 34 8
400 72235 1,41 4 3
412 78 249 1,52 3
409 88 984 1,73 y 4
399 97 680 1,90 42 5
405 114 361 2,23 3 2
397 133 303 2,60 18 5
410 170945 3,33 6 4
404 198 010 3,86 16 3

7

4135 259 382 505 35

Au tableau 2, nous présentons les valeurs des mesures
non conditionnelles de performance BRAM et RMEQMR
pour ’une des trois variables de I'EPA étudiée, a savoir le
nombre de chomeurs. Nous avons choisi cette variable

parce qu’il s’agit de une des plus importantes pour laquelle
I’EPA produit des données.

Tableau 2
Biais relatif absolu mayen en pourcentage et racine moyenne de
I’erreur quadratique moyenne relative en pourcentage des
estimateurs du nombre de chdmeurs

Estimateur BRAM RMEQMR
Extension 2,67 56,07
Qutn i
Synthétique 18,10 19,40
Composite C1 15,52 17,34
Composite C2 8,94 3148
DTE 10,14 29,84
MPLSBE EP1* 13,36 66,57
MPLSBE EP2* 12,98 74,88

* Pour les MPLSBE, les moyennes n’incluent pas la ZMT =403,

Le tableau 3 donne les mémes mesures pour chacun des
trois groupes de ZMT définis plus haut.

L’analyse des résultats des tableaux 2 et 3 nous permet
de tirer les conclusions suivantes :

— & part estimateur direct, le biais de I’estimateur
composite Y est presque toujours le plus faible, ou
parmi les plus faibles, et s’approche trés fort du biais de
I’estimateur DTE;

. . 5Cl .

- [Destimateur composite ¥ est presque toujours le
meilleur si I’on s’en tient & la RMEQMR,; ses propriétés
sont comparables 4 celles de 1’estimateur synthétique
lorsque 1’on tient compte de la mesure globale, Cette
situation est due au fait que les coefficients de
pondération optimaux sont presque nuls pour nombre de
petites régions considérées dans la simulation (notons
que, pour nombre de petites régions, la proportion de la
population est inférieure & 2 %). L’examen des résultats
pour le groupe 1, pour lequel la similarité des deux
estimateurs est évidente, confirme ces observations,

- le biais global de ’estimateur par le quotient stratifié
a posteriori est trés important, situation que peut
expliquer le trés grand biais de 1’estimateur pour les
régions appartenant au groupe 1, ou la taille de
I’échantillon est typiquement petite;

— le modéle utilis pour les meilleurs prédicteurs linéaires
empiriques ne semble pas adéquat, vraisemblablement
parce que nous nous écartons beaucoup de ’hypothése
d’absence de biais pour la composante directe
(estimateur par le quotient stratifié a posteriori) et &
cause du choix des variables auxiliaires; il en est ainsi
particuliérement pour la variables de chomage présentée
aux tableaux 3 et 4; il est important de souligner que ces
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prédicteurs n’ont pas ¢été étudiés pour le groupe 3,
puisque celuici n'inclut que la ZMT =403
(Rome);

— la comparaison de I’estimateur DTE et de I’estimateur
composite ¥ 2, qui combinent tous deux une compo-
sante directe et une composante synthétique avec poids
d’échantillonnage montre que I'estimateur DTE semble
préférable, puisque les deux estimateurs donnent des
résultats fort semblables, mais que 1’estimateur DTE a
I’avantage de nécessiter des calculs plus simples.
Puisque, dans les enquétes réelles, on ne connait pas les
coefficients de pondération optimaux, la présente
analyse donne a penser que I'utilisation de [’estimateur
DTE est la plus indiquée; un inconvénient est qu’il faut
procéder 4 une étude particulidre pour chaoisir le
paramétre A

Tableau 3
Biais relatif absolu moyen en pourcentage et racine moyenne de
’etreur quadratique moyenne relative en pourcentage des
estimateurs du nombre de chdmeurs selon le groupe de zones de
marché du travail

BRAM RMEQMR BRAM RMEQMR BRAM RMEQMR

Estimateur Groupe | Groupe 2 Groupe 3
Extension 3,52 123,30 0,71 3501 0,11 6,19
Quotient

stratifié

aposteriori 36,94 72,07 0,77 2843 0,08 5,68
Synthétique 17,06 18,24 22,68 2428 584 7,33
g‘]’m""s"c 16,52 17,85 14,71 17,66 2,19 5,50
g‘z’m‘”s“e 9,95 35,59 6,89 23,86 3,98 6,68
DTE 10,11 3477 11,27 19,89 2,90 5,70
MPLSBE 304 044 1206 2975 = "
EP1

MPLSBE

EP) 14,44 91,80 9,02 2874  * *

5.2 Analyse conditionnelle

Pour les mesures conditionnelles, nous nous limitons a
la présentation des résultats pour les quatre ZMT suivantes :
Bagnoregio (numére de code =391) et Civita Castellana
(numeéro de code =392) dans le groupe des petites ZMT,
Cassino (numéro de code =413) dans le groupe des ZMT
moyennes et Rome(numéro de code =403) pour le groupe
des grandes ZMT. A cause des différences de taille des
ZMT, les distributions de fréquences sur les 2 000
répétitions des dénombrements d’UPE dans chaque région
sélectionnée sont fort différentes.
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Rappelons que nous n’avons pu utiliser les MPLSBE
pour la ZTM 403, puisqu’elle est la seule faisant partie du
GROUPE 3.

Au tableau 4, nous présentons les résultats obtenus sur
les régions étudiées pour la variable de nombres de
chémeurs.

Nous dégageons de ces résultats les points suivants :

— habituellement, le biais conditionne! de 1’estimateur par
le quotient stratifié a posteriori est presque nul lorsque
la taille d’échantillon, n ,, prend une valeur interne de sa
distribution de fréquences;

« habituellement, les propriétés conditionnelles de
'estimateur par quotient stratifié a posteriori sont
meilleures, en ce qui a trait au biais conditionnel et 4 la
REQMRC, que celles de |’estimateur par extension;

- les estlmateurs synthétiques et 1’estimateur composite
Y ! donnent de meilleurs résultats, en ce quiatraitila
REQMRC pour les ZMT 391, 392, 413 et 403, situation
qui confirme les observations faites lors de ’analyse non
conditionnelle, La seule exception pertinente est celle de
la ZMT 403 pour le nombre de personnes occupées
(données non présentées ici) ou ’estimateur par e
quotient stratifié a posteriori donne les meilleurs
résultats. En fait, les variances des différents estimateurs
sont trés faibles pour cette petite région, si bien que le
biais est un facteur décisif;

“ 02 .
- énce qui concerne la REQMRC, ni Y, ni I’'estimateur

DTE ne semble surpasser 1’autre.

Nous ne présentons pas ici les résultats pour le taux
conditionnel de couverture (TCC), mais nous pouvons les
résumer comme suit :

- le TCC de I'estimateur stranﬁe a posteriori, de
I"estimateur composite Y et de I’estimateur DTE
s’approche de la valeur nominale, mises a part les
valeurs extrémes des dénombrements d’UPE;

— pour les MPLSBE, le TCC s’approche aussi de la valeur
nominale, mais nous soupgonnons que ce résultat est di
4 la forte variance;

— pour la ZMT= 403 et la variable de nombre de
personnes occupées, le TCC s’écarte de la valeur
nominale pour tous les estimateurs.
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Tableau 4
Biais relatif conditionnel en pourcentage et racine de I’EQM relative conditionnelle en pourcentage des estimateurs conditionnellement au
nombre de municipalités échantillonnées pour une ZMT donnée

Nombre de municipalités Proportion de  Extension Quotient stratific Synthetique Composite Composite Dependantdela MPLSBE  MPLSBE

échantillonnées simulations % a posteriori Cl C2 taille d'échantillon EP] EP2
ZIMT=1391
Biais relatif conditionnel en pourcentage
0 72,43  -100 =100 28,69 28,69 28,69 28,69 26,76 39,68
1 25,29 2083 -4,28 28,39 28,21 7,28 4,28 -2,35 4,21
2 224 5274 0,66 29,81 29,65 9,22 0,66 1,21 0,97
3 0,05 637,88 -16,53 24,68 24,45 1,41 -16,53 85,54 -12,22
ZMT=391
Racine de I"'EQM relative cenditionnelle en pourcentage
0 72,43 100 100 29,33 29,33 29,33 29,33 141,08 163,51
1 2529 281,18 68,54 29,03 28,85 48,2 68,54 70,44 66,58
2 2,24 588,02 45,51 30,23 30,07 33,49 45,51 84,47 47,33
3 0,05 637,88 16,53 24,68 24,45 1,41 16,33 85,54 12,22
ZMT=392
Racine de I"EQM relative conditionnelle en pourcentage
0 8,79 -100 -100 10,26 10,26 10,26 10,26 -6,8 -7,45
I3 27,32 -48,19 1,51 9,94 9,85 5,31 8,19 -5,31 0,8
2 34,03 -2,01 -3,07 10,3 i0,15 1,71 3,85 -5,88 -4,18
3 20,57 43,54 -2,95 10,22 10,08 1,01 0,5 -3,84 -3,64
4 7,65 108,22 4,05 10,88 10,81 6,58 4,34 -6,07 0,58
5 1,39 159,44 3.8 13,33 13,22 6,04 3.8 -6,21 1,06
6 0,25 169,3 -13,82 10,14 9.87 -5,39 -13,82 -14,92 -13,08
ZMT=392
Racine de ’EQM relative cenditionnelle en pourcentage
0 879 100 100 11,47 11,47 11,47 11,47 40,38 43,91
1 27,32 60,11 74,67 11,24 11,19 58,36 21,25 33,99 65,82
2 34,03 48,5 48,03 11,5 11,37 34,87 24,39 28,57 41,19
3 20,57 70,07 38,01 11,54 11,41 27,09 27,52 28,41 32,86
4 7,65 129,85 35,12 11,92 11,87 24,8 33,90 29,47 30,96
5 1,39 171,38 26,29 14,09 13,97 18,8 26,29 26,84 24,56
6 025 173,01 20,23 11,07 10,84 15,04 20,23 19,00 17,92
ZMT=413
Biais relatif conditionnel en pourcentage
0 0,05 -100 -100 2,47 2,47 2,47 2,47 -100 -100
1 1,29 -74,42 8,04 5,6 5.63 8,36 6,08 -6,08 4,88
2 7.4 -49,73 0,92 4,56 4,52 2,72 3,68 -16,72 -2,08
3 21,31 -26,46 0,93 5,06 5,01 2,37 3,55 -15,33 -1,86
4 28,96 4,6 -1,01 5.11 5,04 1,14 2,26 -17,29 -3,83
5 25,48 19,41 -0,31 4,92 4,86 1,72 1,78 -16,93 -3,18
6 11,43 42,48 0,14 4,64 4,58 1,91 1,45 -16,7 -2.81
7 3,68 66,82 0,86 5,04 4,99 1,77 1,58 -15,11 -1,91
8 0,4 59,75 -14,54 4,74 4,51 -7,72 -13,37 -28,08 -17,24
ZMT=413
Racine de I'EQM relative conditionnelle en pourcentage
0 0,05 100 100 2,47 2,47 2,47 2,47 100 100
1 1,29 76,71 77,02 8 8,14 66,06 13,49 72,44 75,79
2 7.4 54,07 46,04 6,69 6,69 36,83 12,75 46,44 45,42
3 21,31 36,86 36,07 7,11 7.09 27,54 14,15 39,35 35,63
4 28,96 32,02 32,26 7,28 7.24 23,93 16,22 36,92 32,12
5 2548 38,45 27,51 6,97 6,94 20,05 16,99 33,58 27,43
6 11,43 53,61 22,02 6,52 647 16,06 15,95 29,75 21,94
7 3,68 77,79 24,58 6,83 6,79 17,86 20,53 28,44 2381
B 0,4 65,42 18,76 8,19 7.96 12,71 17,42 34,65 21,61
LIMA=403
Biais relatif conditionnet en pourcentage
8 0,15 -5,2 3,17 -3,96 0,56 -1,82 -0,71 * *
9 0,2 -2,87 3,38 -2,1 1,37 -0,67 0,43 * *
10 1,59 -4,66 -0,18 -5,82 -2,23 -3,45 -3,15 * *
11 4,82 -2,98 0,36 6,13 -2,02 -3,53 -3,04 * *
12 11,38 -2,41 -0,03 -5,98 -2,21 -3,91 -3,11 * *
13 20,32 -1,52 0,3 -0,15 -2,44 -4,16 -3,3 * *
14 23.4 0,15 -0,1 5,84 2,2 4,05 3 * *
15 18,68 1,01 0,07 -5,51 2,06 -3,93 -2,79 * *
16 12,67 2,51 0,2 -5,64 -1,94 -3,85 -2,69 * *
17 4,42 3,73 0,28 -5,49 -1,85 -3,66 -2,55 * *
18 1,84 1.86 2,55 -7.2 -4,25 -6,32 4.8 * *
19 0,55 6,28 0,71 -4,7 -1,28 -3,24 -1.88 * *
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Tableau 4 (suite)
Biais relatif conditionnel en pourcentage et racine de I’'EQM relative conditionnelle en pourcentage des estimateurs conditionnellement au
nombre de municipalités échantillonnées pour une ZMT donnée

Nombre de municipaliies Proportion de Extension Quolient straufié Synthetique Composite Composite  Dependantdela MPLSBE  MPLSBE
échantillonnées simulations % a posteriori Cl C2 taille d’échantillon EP1 EP2
ZMT=413
Biais relatif conditionnel en pourcentage
8 0,15 6,79 5,24 5,52 4,05 4,46 4,04 * *
9 0,2 5,64 6,06 479 4,81 4,69 4,49 * *
10 1,59 7.81 6,19 6,36 5,49 6,26 5,54 * *
11 4,82 0,54 5,75 7.5 541 6,54 3,66 * *
12 11,38 6,14 5,56 7,34 5,37 6,61 5,62 * *
13 20,32 6,34 6,01 7,72 5,86 7,12 6,09 * *
14 234 5,83 5,62 7,23 543 6,58 5,63 * *
13 18,68 5,98 5,58 7,1 542 6,51 5,59 * *
16 12,67 6,02 5.2 7.1 5,07 6,31 5.28 * *
17 4,42 7,33 5,82 7,16 5,53 6,72 5,66 * ¥
18 1,84 6,4 6,38 8,76 6,9 8.56 7,16 * *
19 0,55 8,38 5,42 6,53 5,04 5,84 512 * *

5.3 Conclusion

Comme nous 1'avons déja observé, les résultats obtenus
pour les estimateurs MPLSBE ne sont pas satisfaisants; le
modéle utilisé n’est pas adéquat, probablement parce que,
dans de nombreux cas, nous nous écartons beaucoup de
I’hypothése d’absence de biais pour la composante directe
(estimateur par le quottent stratifié a posteriori) et & cause
du choix des variables auxiliaires. L'un des principaux
points que nous avons I’intention d’étudier dans " avenir est
I’'amélioration des modeles eg&gllicites pour le MPLSBE.

L’estimateur composite ¥, s’avére le meilleur en ce
qui concerne la RMEQMR et la REQMRC. SiI’on pense
que les coefficients de pondération sont stables, on peut les
évaluer, par exemple, 4 un point de recensement, puis
appliquer Yf' . 8%l faut utiliser des coefficients de
pondération qui dépendent de 1’échantillon, alors 1’esti-
mateur DTE semble préférable 4 I’estimateur compo-
site ¥, *, 4 cause de la simplicité des calculs, méme si une
étude ponctuelle est nécessaire pour choisir le paramétre .,
puisque les propriétés non conditionnelles et condition-
nelles des deux estimateurs ne différent pas considéra-
blement. Quoiqu’il en soit, on pourrait apporter certaines
améliorations aux estimateurs composite et DTE en utilisant
un meilleur estimateur synthétique, en ce qui concerne le
nombre et le choix des strates a posteriori, ou en ce qui
concerne le choix de meilleures variables auxiliaires comme
on I'a observé pour le MPLSBE.

Nous avons examiné ici les propriétés conditionnelles et
non conditionnelles de certains estimateurs courants; dans
I’avenir, nous étudierons aussi les propriétés empiriques,
sous ’angle conditionnel, des estimateurs conditionnels
proposés par Falorsi et Russo (1999).
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Evaluation des propriétés fondamentales d’un estimateur pour
petits domaines

RACHEL HARTER, MICHAEL MACALUSO et KIRK WOLTER!'

RESUME

Le département de la sécurité de I"emploi de 1'lllinois applique des méthodes d’estimarion pour petits domaines pour estimer
I’emploi au niveau du comté et (ou} de 1a division industrielle. I utilise pour cela un estimateur synthétique standard basé
sur la capacité d'apparier les données d’échantillon du Current Employment Statistics Program a celles des dossiers
administratifs ES202 et sur un medéte hypothétique de ia relation entre les deux sources. Le présent article est une étude
de cas ol sont examinées les étapes suivies pour évaluer I'adéquation du modéle et les difficultés posées par le couplage

des deux sources de données.

MOTS CLES : Petit domaine; emploi; marché du travail; modéle de régression généralisée; données auxiliaires.

1. INTRODUCTION

Le Current Employment Statistics (CES) program du
1J.S. Bureau of Labor Statistics (BLS) est une enquéte con-
jointe administration fédérale-Etat auprés des employeurs
utilisée pour estimer mensuellement ’emploi total, le
nombre de femmes qui travaillent, le nombre de travailleurs
de production, le nombre d’heures travaillées par les
travailleurs de production et les gains mensuels des
travaitleurs de production. Ces estimations comptent parmi
les principaux indicateurs économiques des Etats-Unis.
L’échantillon est congu pour produire des estimations au
niveau national ainsi qu'a celui de I’Etat et des grandes
régions métropolitaines statistiques (RMS). Le programme
CES est en gros comparable 3 I’Enquéte sur I’emploi, la
rémunération et les heures (EERH) réalisée mensuellement
par Statistique Canada.

Le département de la sécurité de I’emploi de I’Illinois
(DSEI) et des organismes comparables dans d'autres Etats
participent avec le BLS & la collecte, 3 la totalisation et 4 la
publication des données du CES. Les organismes d’Etat
regoivent un nombre considérable de demandes d’esti-
mation de I’emploi 4 un niveau de détail infra-Etat plus fin
que celui pour lequel 1’échantillon CES est congu. Plus
précisément, le DSEI a besoin mensuellement d’estimations
de ’emploi au niveau du comté ou de la division
industrielle et a formé un partenariat avec le National
Opinion Research Center (NORC) afin de résoudre le
probléme d’estimation pour petits domaines.

Dans un article antérieur (Harter, Wolter et Macaluso,
1999), nous avons décrit certaines simulations réalisées
pour tester divers estimateurs pour petits domaines. Dans le
présent article, nous nous concentrons sur les aspects
pratiques de la recherche de données auxiliaires
appropriées, de la détermination d’un modéle adéquat, de

la fusion des sources de données et de la surveillance du
processus d’estimation.

2. EVALUATION DES DONNEES AUXILIAIRES

Purcell et Kish (1980), Ghosh et Rao (1994) et Singh,
Gambino et Mantel (1994) donnent d’excellents apergus de
nombreux estimateurs pour petits domaines. La plupart
donnent de meilleurs résultats que les estimateurs directs
fondés sur un €chantillon grice a 1) I'utilisation de données
auxiliaires existantes et 2) la spécification et ’ajusternent
d’un modéle hypothétique de la relation entre les données
auxiliaires et les données d’échantillon. A la présente
section, nous décrivons les données auxiliaires utilisées
pour résoudre le probléme d’estimation pour petits
domaines de I'lllinois et leur &valuation dans ce contexte.

Le programme CES a pour pendant un programme
conjoint administration fédérale-Etat, connu sous le nom de
Covered Employment and Wages (ou ES202) program, aux
termes duquel les données sur ’emploi et la rémunération
sont recueillies trimestriellement auprés de tous les
employeurs qui participent aux programmes d’assurance-
chémage d’Etat. Les chiffres sur ’emploi provenant de
I’ES202 sont disponibles cinq mois environ aprés le
trimestre de référence. Les enregistrements du ES202
constituent la base de sondage pour le programme CES. En
outre, comme les données ES202 sont disponibles pour
virtuellement tous les employeurs repris dans la base de
sondage, les chiffres d’emploi de ’ES202 sont considérés
comme étant « vrais » & toute fin pratique.

Les estimations mensuelles du CES sont calées
réguliérement sur les chiffres de I'ES202. Bien que les
données CES soient révisées plusieurs fois 4 mesure que
des renseignements plus complets deviennent disponibles,
leur premiére diffusion a lieu le premier vendredi du mois
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qui suit le mois de référence. Bien que les chiffres d’emploi
ES202 soient diffusés avec un retard de plusieurs mois par
rapport aux estimations initiales CES, ces chiffres repré-
sentent une source évidente de données auxiliaires pour
notre projet d’estimation pour petits domaines.

Une bonne variable auxiliaire doit étre fortement
corrélée a la variable d’estimation, Ici, 1a variable d’emploi
ES202 mesure le méme concept que la variable d’emploi
CES, a part des différences mineures de portée et de
couverture, comme les travailleurs étudiants des colléges et
des universités. Par conséquent, nous nous attendons i ce
que les données sur I'emploi ES202 et CES soient
fortement corrélées.

Les données de 1'Illinois pour un échantillon apparié
d’employeurs pour 1995 et 1996 montrent que les chiffres
d’emplot ES202 et CES sont fortement corrélés, indé-
pendamment du décalage temporel entre les deux pro-
grammes. Le tableau 1 donne les coefficients de corrélation
simples pour des branches d’activité et des décalages
temporels différents. Les corrélations sont un peu plus
fortes pour les décalages plus courts dans les branches
d’activité en croissance, comme celle des intermédiaires
financiers, des compagnies d’assurance et des services
immobiliers, et pour les décalage de 12 mois dans les
branches d’activité saisonniére, comme la construction,
Néanmoins, ces statistiques nous permettent de conclure
que les données ES202 recueillies pour toute période
récente constituent vraisemblablement de bonnes données
auxiliaires pour ’estimation d’aprés les données CES.

Nous avons examiné les différences de portée et de
couverture entre les programmes CES et ES202 pour
repérer les situations ou 'utilisation des données ES202
nécessite une attention particulidre. Les travailleurs
¢tudiants mentionnés plus haut en sont un exemple. Les

travailleurs des chemins de fer ne participent pas aux
programmes d’assurance-chomage des Etats, si bien que
cette branche d’activite est 1’'une de celles pour lesquelles
les données ES202 ne sont probablement pas utiles. Nous
avons examiné les calendriers de traitement des données
des programmes CES et ES202 pour déterminer a quelle
période les données ES202 seraient disponibles pour 1’esti-
mation selon le calendrier CES. Nous avons passé en revue
les vérifications appliquées dans le cadre des deux pro-
grammes pour voir si des différences pourraient influer sur
les résultats, Dans 1'un et ’autre programmes, nombre
d’anomalies des données sont expliquées grice a des
variables de commentaire contenant les valeurs types
codées pour diverses conjonctures économiques. Nous
avons examiné ces variables de commentaire pour voir
comment les cas spéciaux sont traités. Toutes ces vérifi-
cations de base ont €té nécessaires pour cerner les incon-
vénients éventuels de I'utilisation des données ES202
comme variables auxiliaires pour résoudre le probléme
d’estimation pour petits domaines.

Enfin, nous avons déterminé si le couplage des données
CES et ES202 était possible pour les employeurs indi-
viduels. Pour examiner ce probléme, nous avons apparié les
données CES et ES202, puis représenté graphiquement les
résultats. Les figures 1 4 3 donnent des exemples de tracés
au niveau de 1’Btat selon le code CTI & 2 chiffres. Elles
attirent immeédiatement 1’attention sur les problémes
eventuels d’appariement au niveau individuel (les points qui
se trouvent considérablement en dehors de la droite
indiquent des problémes éventuels d’appariement ou de
données), mais montrent que la plupart des observations
peuvent étre appariées convenablement. Nous discutons de
celte question plus en détail a la section 4.

Tableau 1
Corrélations moyennes de 1’emploi CES et de 1’emploi ES202*

Division industrielle Données ES202 décalées de

12 mois par rapport aux données

Données ES202 mensuelles
moyennes pour le trimestre le

Données ES202 pour le mois de
mars le plus récent disponible

CES pour le mois CES plus récent disponible pour le
mois CES
Mines 0,951 0,965 0,980
Construction 0,936 0,909 0,909
Fabrication 0,983 0,984 0,985
Transport et services publics 0,978 0,981 0,982
Commerce 0,979 0,979 0,979
Finance, assurance et immobilier 0,982 0,985 0,987
Services 0,975 0,966 0,966
Entreprises publiques 0,996 0,995 0,993

* Au niveau a deux chiffies de la Classification type des industries (CTI)}, nous avons calculé les corrélations pour des paires de mois CES et
ES202 présentant les décalages indiqués. Nous avons calculé la moyenne des comrélations sur les mois de référence et sur les branches @ activité

de la CTT dans les divisions présentées,
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Figure 1. Employés CES en fonction des employés ES202 pour un échantillon
de 103 employeurs de I’lllinois classés dans I’industrie primaire de
métallurgie.
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Figure 2. Employés CES en fonction des employés ES202 pour un échantillon de 701

employeurs classés dans I’industrie des contracteurs de métiers.
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Figure 3. Employés CES en fonction des employés ES202 pour un échantillon
de 50 employeurs classés dans I"industrie de fabrication d’appareils.
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3. EVALUATION DU MODELE

Puisque les programmes CES et ES202 produisent tous
deux une mesure de I’emploi, nous supposons que la
relation entre les deux mesures est linéaire et qu’elle est
caractérisée par une coordonnée 3 1'origine nulle et une
pente s’approchant de un. Les tracés des figures 1 4 3 et les
nombreux autres traces similaires que nous avons produits
et examinés indiquent que cette hypothése est généralement
vérifiée. Les branches d’activité ou des changements se
produisent au cours du temps ou qui présentent des diffé-
rences de portée ou de couverture sont parfois caractérisées
par une droite dont la pente differe de un. Les tracés
illustrent aussi la variabilité de la relation linéaire et nous
constatons que celle-ci est plus forte pour certaines
branches d’activité que pour d’autres. En général, la
variance résiduelle autour de la droite augmente avec
I’emploi.

Le modéle type du « quotient » décrit adéquatement la
plupart de nos données. Soit y, I’emploi CES durant le mois
courant pour I’employeur j et soit x; I’emplot ES202 pour
le méme employeur durant une période antérieure. Alors, le
modéle hypothétique de la relation est

¥, = x;B+g, €~ NID(, ¢’x). (1)

Le paramétre § du modéle peut étre estimé par les
moindres carrés généralisés, ce qui donne I’estimateur par
quotient B=p/%, ol ¥ et X sont les moyennes des
données observées pour le mois courant et des données
auxiliaires, respectivement (les poids échantillonnage
peuvent ou non étre utilisés dans 1’analyse en fonction de
nombreuses considérations qui dépassent le cadre du
présent article).

Si le modéle (1) est correct, alors le meilleur prédicteur
linéaire sans biais de I’emploi durant le mois courant pour
le domaine infra-Etat Dy, (division industrielle & et région
géographique /) est

ou 8, (DH) indique si I'unité j est dans le petit domaine

D,; la somumation est faite sur tous les employeurs f dans
I'Etat (ou 'univers U); et BH est I’estimateur par quotient
a l'intérieur de Dy, Comme nous ne disposons pas de
suffisamment de données d’échantillon pour estimer les
paramétres du modéle de fagon fiable au niveau du petit
domaine, nous estimons les paramétres pour une cellule m
du modeéle (typiquement une branche d’activité de la CTI a
2 chiffres au niveau de 1'Etat) et nous appliquons les
paramétres estimés du modéle 3 chaque petit domaine
compris dans I"Etat. L’estimateur synthétique résultant est
de la forme

Y(DH) = Z E xj Bm Sj(DH), (3)
mek jel,

ou la premiére sommation est faite sur toutes les cellules du
modele qui chevauchent le domaine D,, et la deuxiéme
sommation, sur tous les employeurs dans la cellule du
modele. L’estimateur est une simple somme de I'emploi
projeté sur tous les employeurs dans 1’univers compris dans
le domaine.

Nous avons fait I'essai ’une coordonnée a I’origine
dans le modéle et confirmé que sa valeur ne différait pas de
fagon significative de zéro dans la plupart des cas. Nous
avons vérifié que la valeur de la pente différait de fagon
significative de zéro. Nous avons représenté graphiquetnent
les résidus pour confirmer que leur comportement était
approprié¢. Nous avons vérifié les valeurs de R? afin
d’évaluer rapidement le pouvoir explicatif du modéle.

Pour illustrer ces travaux, le tableau 2 donne, pour les
modéles spécifiés pour le secteur du commerce, des
statistiques sommaires calculées au moyen des données
CES pour janvier 1996 et des données ES202 pour
janvier 1995, Toutes les valeurs de R? présentées dans le
tableau sont assez élevées, variant de (0,87 4 0,96. Seules
deux coordonnées a I’origine different significativement de
zéro. Pour le commerce de détail — habillement, pour lequel

- , 1a coordonnée 4 1’origine différe significativement de zéro,
Y(D,) = jg x; B8, (D), (2} toutes les pentes sont comprises entre 0,9 et 1,1.
Tableau 2

Modéles de régression généralisée de "emploi global CES sur I’emploi ES202 une année plus tdt : secteur du commerce
Branche d’activité définic par le code 4 2 chiffres de la CTI n R? Olﬁ‘(’)‘l’,lf‘gl’?f;é Pente
Commerce de gros, biens durables 700 0,96 -0,061 1,015 %
Commerce de gros, biens non durables 381 0,95 -0,032 0,978 *»
Commerce de détail, matériel de construction et de jardinage 189 0,96 0,420 0,918 **
Commerce de détail, marchandise générale 42 0,95 -1,325 1,081 ==
Commerce de détail, magasins d’alimentation 156 0,95 0,410 0,934 =+
Commerce de détail, automobiles 379 0,97 0,130 0,971 **
Commerce de détail, habillement 112 0,90 1,320 ** 0,750 =**
Commerce de détail, mobilier 110 0,95 0,242 0,931 =*=
Commerce de détail, restauration et débits de boissons 460 0,89 0,382 0,968 **
Commerce de détail, divers 332 0,87 0,810 ** 0,915 »*+

* Significatif au niveau de confiance de 0,05

** Significatif au niveau de confiance de 0,01
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Les gros employeurs sont sélectionnés dans 1’échantillon
avec certitude. Comme leur influence est trés importante,
mais qu’ils ne sont pas nécessairement typiques, nous avons
décidé de les exclure de I'estimation des paramétre du
modéle.

Nous avons aussi essayé |’ estimateur (3) correspondant
4 de grandes cellules infra-Etat du modéle. Cette méthode
réduit 1a taille de 1"échantillon (et done la précision) compa-
rativement aux cellules du modéle au niveau de l’Etat, mais,
en principe, elle permet de mieux saisir la conjoncture
économique locale (donc de réduire le biais, si tant est qu’il
y en ait un). Pourtant, lorsque nous comparons les estima-
tions pour petits domaines résultantes aux valeurs « réelles »
dans les simulations, nous constatons que 1’erreur qua-
dratique moyenne des estimateurs établis pour les cellules
du modéle au niveau de I’Etat est plus faible.

En nous inspirant des travaux de Battese, Harter et Fuller
(1988), nous ajustons un modéle des composantes de la
variance de la forme

¥, =%,B+,+8,v,~ NID(0, 6,), &, ~ NID(0, 0, x,.) (4)
et nous testons "homogénéité des composantes de la
variance au niveau du comté, v,. Malgré certains indices
d’hétérogénéité, la variabilité des estimations des compo-
santes de la variance augmente effectivemnent 1’erreur qua-
dratique moyenne des estimations pour petits domaines
dans nos simulations. Nous avons donc décidé que la
méthode des composantes de la variance ne donnait pas de
meilleurs résultats que 1’estimateur synthétique simple.

Nous avons évalué I’estimateur synthétique et d’autres
estimateurs pour petits domaines par une étude en simula-
tions au moyen des données de P’Iliinois. L’¢étude porte sur
I’estimateur sans biais simple, I’estimateur par rapport en
chaine (Madow et Madow 1978 et West 1983, 1984),
certains estimateurs par la méthode itérative du quotient
avec estimations CES a un niveau plus agrégé comme
totaux de marge, deux variantes de l’estimateur par
régression généralisée (Sirndal et Hidiroglou 1989), et trois
variantes de I’estimateur synthétique. Pour certaines simu-
lations, nous avons limité les données aux cas pour lesquels
il était possible de coupler correctemnent les données CES et
ES202. Puis, nous avons tiré des échantillons répétés a
partir de cet « univers » et testé les résultats comparative-
ment aux « valeurs correctes ». Pour les simulations ulté-
rieures, les fichiers de données comprenaient des non-
appariements ainsi que des régles de traitement spéciales
fondées sur les causes probables des couplages erronés.
Nous décrivons le traitement des non-appariements a la
section suivante.

Dans les simulations, nous avons utilisé tous les échan-
tillons et les données réelles connues pour calculer le biais,
le biais relatif, 'erreur quadratique moyenne et I’erreur
quadratique moyenne relative de ’estimation de 1’emploi
total et de la variation mensuelle de I’emploi. Nous avons
aussi tracé le graphique des 5°™, 50“™ et 95*™ percentiles
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de la distribution des estimateurs et comparé les distri-
butions aux valeurs réelles.

Les résultats de I’étude en simulations sont présentés
dans Harter et coll. (1999). En général, nous constatons que
les estimateurs ot les données ES202 sont utilisées comme
données auxiliaires donnent de meilleurs résultats que
Pestimateur direct basé sur I’échantillon, I’estimateur par
rapport en chaine et les estimateurs par la méthode itérative
du quotient utilisant uniquement des données d’échantillon,
L’estimateur qui, dans ’ensemble, a les meilleures pro-
priétés est une variante de ’estimateur synthétique
découlant de I’application de la thé¢orie de la prévision a
I’échantillonnage (Royall 1970, 1988 et Royall et
Cumberland 1981a, 1981b). Cet estimateur,

j}(Dﬂ) = Z Z yjaj(D,\-,r)
mek jes,
+Z Z xj Bm Sj(D“)
mek jgs,
=2 2 xB,8(D,)
neck jel,

DI ;-x; ﬁm)ﬁj(Du) (5)

mek jes,

plait intuitivement aux non-statisticiens, car on utilise
directement les données d’échantillon pour les employeurs
formant 1’échantillon et les prédiction du modéle unique-
ment pour ceux ne faisant pas partie de I’échantillon. 1
s’agit de I’estimateur synthétique auquel est ajoutée une
correction fondée sur 1’échantillon pour tout ajustement
insuffisant des modéles.

4, FUSION DES DONNEES

L’efficacité de |’estimateur pour petits domaines dépend
partiellement de la capacité d’apparier correctement les
données CES et ES202, Nous pouvons apparier les enre-
gistremnents CES et ES202 en nous fondant sur le numéro
d’assurance-chomage (a.-c.) et le numéro d’établissement
ou d'unité déclarante (UD). Lorsque le déclarant CES est
un agrégat d’établissements, comme une entreprise
employeuse i licux de travail multiples déclarant tous les
employés regroupés, sans faire la distinction entre les lieux
de travail individuels, les enregistrements ES202 cor-
respondant doivent étre agrégés pour qu’il y ait concor-
dance. La figure 3 illustre un cas isolé de mauvais ap-
pariement au niveau agrége.

Les tracés du genre de ceux présentés aux figures 1 4 3
nous permettent de repérer un grand nombre d’observations
codées erronément. Par exemple, un déclarant agrégé codé
dans les fichiers comme contenant tous les lieux de travail
de I’entreprise alors qu’il ne couvre effectivement qu’un
seul lieu de travail devrait étre codé comme un établisse-
ment simple. Le processus de vérification des valeurs
aberrantes dans tous les tracés a pris beaucoup de temps,
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mais a amélioré considérablement les microdonnées, ce qui,
a son tour, a amélioré les paramétres estimatifs du modéle.

Plusieurs situations rendent le processus d’appariement
problématique. Premiérement, les données ES202 couvrent
les employeurs qui ont cessé leurs activités. Inversément,
les données CES couvrent les nouveaux employeurs qui
n’existaient pas au moment ou les données ES202 ont été
recueilties; toutefois, comme il est difficile de repérer les
nouvelles entreprises sans délai, ce scénario est moins
courant. [es créations et les fermetures d’entreprise causent
donc des appariements réellement erronés dans les données.

Deuxiémement, la non-répense dans le cas tant du CES
que de I’'ES202 donne lieu & des appariements incorrects.
Dans le cas de PES202, on recourt habituellement a 1’impu-
tation pendant un certain temps pour les déclarants
manduants ou délinquants. Par contre, 4 "heure actuelle, on
ne procéde A aucune imputation pour les cas CES
manquants. Dans les deux programmes, une difficulté
majeure consiste a faire la distinction entre un cas de
non-réponse et un cas de disparition d’entreprise.

Troisiémement, il est fréquent que les entreprises
subissent des réorganisations, fusionnent, acquiérent
d’autres entreprises, se défassent de certaines divisions, et
ainsi de suite, N’importe lequel de ces changements peut
entrainer I’attribution de nouveaux numéros d’assurance-
chémage par I’Etat. Les entreprises prédécesseurs et les
entreprises successeurs sont traitées comme des entreprises
disparues et de nouvelles entreprises, respectivement. Une
autre solution, si ’on peut relier un prédécesseur unique a
un successeur unique, consisterait a fusionner leurs enregis-
trements pour former un enregistrement unifié. Malheur-
eusement, fréquernment, les couplages ne sont pas bijectifs.
Dans de nombreux cas, on ne peut faire la distinction entre
les prédécesseurs, d’une part, et les entreprises disparues et
les déclarants CES délinquants, d’autre part, ni entre les
successeurs, d’une part, et les nouvelles entreprises et les
cas ES202 de données manquantes, d’autre part.

Pour ’application initiale de notre estimateur pour petits
domaines, nous traitons les unités CES manquantes comme
des unités non échantillonnées; autrement dit, nous utilisons
les données ES202 les concernant et le modéle pour prédire
leur valeur pour le mois courant. Puisque nous ne pouvons
distinguer les entreprises disparues et les prédécesseurs des
cas de données CES manquantes, nous prédisons leur
chiffre d’emploi pour le mois courant d’aprés les données
ES202 les concernant et le modéle. Nous traitons les
données ES202 imputées comme des observations réelles.
Il est assez rare qu’une nouvelle entreprise figure dans les
données d’échantillon CES avant qu’elle ne figure dans les
données ES202, nous traitons les enregistrements CES sans
homologues ES202 comme des enregistrements de succes-
seur. Autrement dit, dans le cas de I’estimateur pour petits
domaines, nous les traitons comme ne faisant pas partie de
I’échantillon CES et nous prédisons leur chiffre d’emploi
d’apreés les enregistrements de prédécesseur non appariés du
fichier ES202 et le modéle. Nous nous sommes appuyés

pour toutes ces décisions et tous ces jugements sur
I’expérience du DSEI

Méme si les numéros d’a.-c. et d’UD concordent, les
enregistrements CES et ES202 peuvent différer en ce qui
concerne le code de branche d’activité ou le code géogra-
phique, a cause de differences dans les cycles de mise a jour
des programmes. Les discordances peuvent représenter des
erreurs ou des changements légitimes. Au départ, nous
pensions utiliser les codes CES dans 1’estimateur pour petits
domaines, en supposant que ceux-ci étaient les plus a jour.
Cependant, durant Papplication de I’estimateur, de plus en
plus d’opérations de collecte des données CES ont été
transférées de I'lllinois & des centres de collecte des
données gérés par le BLS. Le DSEI a estimé que cette perte
de contréle risquait de compromettre la qualité des codes
CES et a donc décidé de leur préférer les codes ES202.
Durant la production réelle, nous avons utilisé ces codes de
classification dans toutes les situations, y compris la défini-
tion des cellules du modéle, Iestimation des paramétres de
pente et le calcul des estimations pour petits domaines.

Parfois, une unité d’échantillonnage pour laquelle les
appariements sont bons connait des variations d’emploi qui
ne sont pas caractéristiques de la branche d’activité ou de la
région dans son ensemble. Les systémes CES et ES202
permettent tous deux I’ajout de codes de commentaire dans
les fichiers de données, pour pouvoir attirer 1”attention sur
les anomalies et leur cavse. Nous avons élaboré un
ensemble étendu de régles pour déterminer quand on peut
utiliser un enregistrement d’échantillon apparié pour
estimer les paramétres du modéle et quand il est déconseillé
de le faire. Par exemple, une baisse de I’emploi due a des
conditions climatiques, comme des inondations le long du
Mississippi, est une situation probablement commune a
d’autres entreprises de la région. Un enregistrement on
figure un code concernant ce genre d’anomalie devrait sans
doute étre inclus dans I’estimation des parameétres du
modéle. Par contre, un incendie est vraisemblablement
particulier  une seule entreprise €t une baisse de I'emploi
due a cet incendie pourrait induire en erreur si on I’applique
aux entreprises ne figurant pas dans 1’échantillon. Dans ce
cas, I'unité d’échantillonnage qui a subi ’incendie est
représentative d’elle-méme, mais n’est pas incluse dans le
calcul des paramétres du modéle.

Tous les problémes possibles de données et les ap-
pariements incorrects éventuels nous ont mené a modifier
légérement ’estimateur. L’ estimateur révisé est

(D) = X X y80,)

mek fes,,

+35 20 xB,8,(D,) + 4,, (6)

mei g5,
ou A4, est un ajustement supplémentaire pour les
déficiences connues des données. Au départ, cette
concession visant 4 tenir compte des réalités pratiques
concernait des situations comme 1’ajout de travailleurs des
chemins de fer, o le gestionnaire CES de I’[lltinois obtient
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des renseignements sur les employés de chemin de fer
auprés du Railroad Retirement Board parce que les
employés de chemin de fer ne sont pas couverts par le
programme d’assurance-chdmage de I’Etat et, donc, ne
figurent pas dans le fichier de données ES202. Les mem-
bres du clerge et les jeunes qui participent aux programmes
d’emploi d’été pour étudiants sont souvent ajoutés de la
méme fagon. Le gestionnaire CES et les économistes locaux
affiliés dispersés dans 1’Etat ont jugé I’option d’ajustement
utile pour d’autres problémes connus, comme les employés
qui sont déclarés au siége social mais qui sont, en réalité,
répartis dans I’Etat. Habituellement, on attribue aux
employés dont on ne connait pas le lieu de travail un code
de comté non spécifique « 999 » aux fins de leur inclusion
dans les estimations au niveau de I’Etat, mais on les omet
habituellement du calcul des estimations au niveau
infra-Etat. Grice a I'option d’ajustement, le gestionnaire
CES peut répartir ’emploi du comté 999 entre les comtés
individuels proportionnellement au nombre d’employés
dans la méme branche d’activité. Les nouvelles entreprises
et les entreprises disparues les plus importantes peuvent &tre
reflétées dans les estimations griice aux ajustements jusqu’a
ce que les fichiers CES et ES202 soient remis 4 jour.

Le danger de cette capacité d’ajustement est qu’elle peut
étre utilisée pour forcer les estimations pour petits domaines
a concorder avec les appréciations du gestionnaire CES et
des économistes au lieu de laisser parler d’cux-mémes les
modéles et les données. Le meilleur modéle possible est
inutile si on I’omet ou qu’on le « truque ».

Malgré ce risque, I’estimateur (6) est celui que nous
avons utilisé effectivement en production pour I’Illinois.
Tous les enregistrements appariés de répondants contri-
buent au premier terme. Tous les enregistrements appariés
non désignés comme étant un cas atypique ou une certitude
contribuent a 1’estimation de la pente dans le deuxiéme
terme, Dans ce dernier, la sommation inclut les cas ES202
non appariés et les cas échantillonnés manquants,
¢’est-a-dire des cas qui sont tous traités comme non échan-
tillonnés ce mois-1a. Tout enregistrement CES pour leque!
il n’existe aucun enregistrement concordant dans le fichier
E£S202 est tout simplement éliminé. A I’heure actuelle, tous
les ajustements des données, A, sont coordonnés et
approuvés par le gestionnaire CES qui doit suivre des lignes
directrices rigoureuses, dont I'obligation d’assurer la
convergence avec les estimations CES publiées par le BLS.
Dans le cadre de ces lignes directrices, le gestionnaire a la
liberté de déterminer quand les ajustements améliorent
véritablement le processus d’estimation.

5. SURVEILLANCE DU PROCESSUS

11 est préférable de repérer et de corriger les problémes
liés aux données avant ’estimation plutét que de se fiera la
capacité d’ajustement durant I’estimation. L'Illinois a éla-
boré plusicurs outils de surveillance des données qui
alimentent le processus d'estimation mensuelle. Nombre de
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ces outils résident dans le logiciel de prétraitement et
d’appariement des données avant I’estimation.

L’appariement est réalisé en tant que sous-produit des
activités quotidiennes de traitement des données CES. La
vérification et la tenue & jour des enregistrements CES
comprend I"examen des enregistrements FS202 que les
employés du CES peuvent consulter grice 4 un simple outil
« pointer et cliquer ». Les employés du CES attribuent 4 tout
appariement d’un enregistrement CES et d’un enregis-
trement ES202 un code spécial appliqué manuellement 4
I’enregistrement CES et lu plus tard par le logiciel de
prétraitement. Ces enregistrements CES ainsi marqués
comime étant appariés sont vérifiés subséquemment afin de
confirmer qu’ils concordent avec I’enregistrement ES202
et qu’ils sont uniques au moyen de la combinaison de
variables a.-c., UD, branche d’activité, type de propriété,
comté et situation de délinquance. Les appariements vrais
sont versés dans un fichier d’enregistrements appariés, qui
peut alors faire 1’objet de rapports diagnostiques spéciaux
ou de rapports d’exception. Nous avons élaboré et appliqué
un ensemble détaille de régles que nous avons demandé aux
employés de suivre pour résoudre les cas d’appariement
embrouillés, ¢’est-a-dire les appariements co-univoques (un
a plusieurs) et les appariements univoques (plusieurs a un).
Le logiciel de prétraitement exécute les régles et imprime
tous les cas d’un certain type dans un tableau qui est
examiné par les employés. Aprés ’application de toutes les
régles et la détermination de 1’état d’appariement de tous les
cas figurant dans le tableau, nous transférons les enre-
gistrements non appariés dans un fichier d'enregistrementis
non appariés distinct qui fait ’objet de rapports diagnos-
tiques et d’un examen supplémentaire par les employés.

Pour le fichier d’enregistrements appariés, nous éla-
borons des rapports diagnostiques ou des rapports d’excep-
tion a ’intention des employés du CES. Par exemple, le
logiciel de prétraitement génére un rapport des enregis-
trements échantillonnés dont les données CES et ES202
different plus qu’on ne I"attendrait. L’¢lément de base de ce
rapport d’exception est une statistique tirée de la théorie de
I"information. A cet égard, consulter Theil (1967), Strobel
(1982) et Harter (1987). La statistique est calculée pour
chaque observation d’échantillon, comme suit

_ (yj - xj)2

4 (yj + xj.)/ 2 (7)
Il s’agit d’une approximation par série de Taylor d’une
mesure de I’entropie, qui sous I’hypothése nulle, suit une loi
de distribution % 3 un degré de liberté. La statistique donne
un moyen de classer les différences entre les données et
d’équilibrer les différences absolues (qui sont dominées par
les gros employeurs) et les différences relatives (qui sont
dominées par les petits employveurs). Le gestionnaire CES
peut évaluer les cas présentant les valeurs les plus grandes
de E, repérer les données codées incorrectement et apporter
les corrections avant I’estimation pour petits domaines.
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D’autres rappotts d’exception montrent les enregistre-
ments CES en double qui ont été supprimés des fichiers.
Les enregistrements en double sont rares, mais peuvent
exister, par exemple, si deux répondants de la méme entre-
prise produisent chacun un rapport CES. Les rapports
d’exception montrent aussi, aux fins d’examen, les enre-
gistrements CES d’établissement unique incorrectement
appariés a un agrégat ES202 qui ont ét¢ éliminés par le
logiciel de prétraitemeni. Sont également présentés aux fins
d’examen les enregistrements CES non appariés qui
pourraient représenter un successeur ou un nouvel em-
ploveur. D’autres tests diagnostiques spécialisés permettent
de vérifier les sommes des enregistrements ES202 au
nivean du comté, de la RMS et de I’Etat aux fins de leurs
comparaisons avec les sommes CES correspondantes.

Aprés avoir examiné ces rapports d’exception et procédé
aux corrections nécessaires, les employés du CES peuvent
décider d’exécuter de nouveau le programime de prétraite-
ment en se servant des données nouvellement mises & jour,
si le calendrier de production le permet.

Une régle de vérification finale des données est intégrée
dans le logiciel qui calcule les estimations pour petits
domaines. Les valeurs des données d'entrée et des para-
métres estimés du modéle sont vérifiés en regard de
tableaux de « valeurs saines » pour s’assurer qu’elles sont
raisonnables. II s agit d’une vérification grossiére unique-
ment, congue pour attirer 1’attention si un phénomeéne trés
inattendu se produisait.

Le systéme d’estimation produit des tableaux de données
échantillonnées appariées et des tableaux de données non
échantillonnées au niveau de ['unité déclarante. Les utili-
sateurs autorisés du logiciel d’estimation pour petits
domaines, entre autres le gestionnaire CES et les
économistes locaux affiliés, peuvent examiner les
microdonnées ainsi que les estimations calculées. D’aprés
leur examen, ils peuvent donner des directives utiles
concernant la spécification du terme d’ajustement 4,,.

Le gestionnaire CES et les économistes locaux exami-
nent les estimations proprement dites ainsi que les estima-
tions chronologiques pour voir si les tendances et 1a saison-
nalité qui se dégagent des séries chronologiques observées
sont raisonnables. Par exemple, les secteurs de la cons-
truction, du commerce de détail et de I’enseignement
présentent chacun un profil saisonnier bien défini. Les
écarts par rapport i ces profils signalent 4 I’analyste qu’un
examen supplémentaire est nécessaire. On pense que
I’emploi dans le secteur de la fabrication affiche une ten-
dance a la baisse 4 long terme et on examine généralement
dans ce contexte les séries chronologiques le concernant.

Enfin, le gestionnaire CES et les économistes locaux
regroupent tous les secteurs du marché de I’emploi en une
grande entité. Les chiffres d’emploi plus grands ainsi
obtenus permettent de mieux définir les attentes concernant
la saisonnalité et les tendances. Ils permettent aussi des
comparaisons avec les estimations au niveau de 1’Etat.

6. CONCLUSION

De nombreux aspects de D’estimation pour petits
domaines doivent &tre vérifiés et revérifiés mensuellement
en production. La variable auxiliaire doit étre examinée
minutieusement en ce qui concerne sa corrélation avec la
variable étudiée, ainsi que sa fiabilité, sa compatibilité et sa
disponibilité. Le processus de couplage des enregistrements
est difficile (mais trés utile) et exige de la vigilance. Les
modéles et les hypothéses qui sous-tendent I’estimateur
doivent étre vérifiés afin de s’assurer qu’ils sont raison-
nables. Les estimations proprement dites doivent étre
examinées minutieusement de fagon réguliére. L’¢élabora-
tion de I’estimateur pour petits domaines montre avec force
que méme si I’on utilise la variable auxiliaire la plus idéale
et un modele classique, des questions pratiques peuvent se
poser et nécessiter 1’intégration de souplesse dans le
processus d’estimation.
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Résolution du probléme de localisation des erreurs par
la génération de sommets

TON DE WAAL'

RESUME

Pour automatiser le processus de vérification des données, il faut résoudre le probléme de localisation des erreurs,
¢’est-a-dire la détermination des zones erronées dans un enregistrement incorrect. En 1976, Fellegi et Holt ont proposé un
paradigme pour repérer automatiquement les erreurs. Au fil des ans, ce paradigme a été généralisé pour s’énoncer comme
suit : on devrait, pour que les données d’un enregistrement satisfassent 4 toutes les régles de vérification, modifier les
valeurs des variables dont la somme des poids de fiabilité est la plus faible possible. Par poids de fiabilité d’une variable,
nous entendons un nombre non négatif précisant dans quelle mesure 1a valeur de cette variable est jugée fiable. Btant donné
ce paradigme, il faut résoudre le probléme mathématique résultant. Nous examinons ici comment les méthodes de génération
de sommets peuvent &tre utilisées pour résoudre ce probiéme mathématique dans le cas de données mixtes, ¢’est-3-dire une
combinaison de données catégoriques {discrétes) et numériques (continues). Le but principal de I’article n’est pas de
présenter de nouveaux résultats, mais plutft de combiner les idées de plusieurs auteurs afin de donner une description
« compléte », intégrée, de I’utilisation des méthodes de génération de sommets pour résoudre le probléme de localisation
des erreurs dans le cas de données mixtes. Nous décrirons surtout dans notre exposé la fagon dont on peut adapter aux
données mixtes les méthodes élaborées pour des données numériques.

MOTS CLES : Algorithme de Chernikova; localisation des erreurs; paradigme de Fellegi-Holt; élimination de

Fourier-Motzkin; programme mathématique; vérification de données mixtes; vérification de données

statistiques; génération de sommets.

1. INTRODUCTION

Un probléme important qu’il convient de résoudre afin
d’automatiser le processus de vérification des données est
celui dit de localisation des erreurs, ¢’est-a-dire le probléme
de la détermination des zones erronées dans un enre-
gistrement incorrect. Fellegi et Holt (1976) décrivent un
paradigme pour repérer automatiquement les erreurs dans
un enregistrement. Selon ce paradigme, on devrait, pour
que les données d’un enregistrement satisfassent a toutes les
régles de vérification, modifier les valeurs du nombre le
plus faible possible de variables. Au fil du temps, le para-
digme original de Fellegi-Holt a été généralisé pour
s’énoncer comme suit : on devrait, pour que les données
d’un enregistrement satisfassent 4 toutes les régles de véri-
fication, modifier les valeurs des variables dont la somme
des poids de fiabilité est 1a plus faible possible. Par poids de
fiabilité d’une variable, nous entendons un nombre non
négatif précisant dans quelle mesure la valeur de la variable
est jugée fiable. Un poids de fiabilité élevé signifie que la
valeur de la variable est considérée comme fiable et un
poids de fiabilité faible, qu’elle est considérée comme
n’étant pas aussi fiable.

La description d’un paradigme permettant de repérer les
zones erronées dans un enregistrement incorrect n'est toute-
fois qu’un premier pas vers la résolution du probléme de
localisation des erreurs. La deuxiéme étape consiste 4
résoudre effectivement le probléme mathématique résultant.
Comme I’ont montré, par exemple, Fellegi et Holt (1976),;

De Waal et Quere (2003) et De Waal (2003), il peut I’étre
de plusieurs fagons. L’une d’elles consiste 4 générer les
sommets d’un polyédre particulier. Malheureusement, le
nombre de sommets du polyédre est souvent trop grand
pour que la méthode soit applicable en pratique. Par consé-
quent, on devrait plutdt se¢ limiler 3 générer un sous-
ensemble approprié de sommets. Plusieurs algorithmes de
génération de sommets permettent de produire efficacement
un tel sous-ensemble. Un exemple est celui proposé par
Chernikova (1964, 1965). La plupart des systdmes
informatiques d’automatisation de la vérification et de
I"imputation des données numériques sont vraisembla-
blement basés sur des versions adaptées de cet algorithme.
L’exemple le plus connu est celui du SGVI (Kovar et
Whitridge 1990). D’autres sont le CherryPi (De Waal
1996), AGGIES (Todaro 1999} et un programme SAS
développé par le Central Statistical Office of Ireland (voir
Central Statistical Office 2000). L’algorithme original de
Chernikova résout relativement lentement le probléme de
localisation des erreurs. Diverses modifications ont été
proposées pour ’accélérer (voir Rubin 1975 et 1977; Sande
1978; Schiopu-Kratina et Kovar 198%; Fillion et
Schiopu-Kratina 1993).

Seuls les trois derniers de ces articles se concentrent sur
le probléme de localisation des erreurs. Sande (1978) en
discute pour les données numériques, catégoriques et
mixtes. Cependant, pour ces derniéres, [’examen est trés
bref. Schiopu-Kratina et Kovar (1989) et Fillion et
Schiopu-Kratina (1993) proposent plusieurs améliorations
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de la méthode de Sande pour la résolution du probléeme de
localisation des erreurs dans le cas de données numériques.
Ces auteurs n’envisagent pas le cas des données caté-
goriques ni celui des données mixtes.

Nous examinons ici les moyens d’utiliser les méthodes
de génération de sommets pour résoudre le probléme de
localisation des erreurs en cas de données mixtes,
c'est-a-dire une combinaison de données catégoriques
(discrétes) et numérigues (continues). Le but principal n’est
pas de présenter de nouveaux résultats, mais plutét de
combiner les idées des articles susmentionnés afin de
donner une description « compléte », intégrée, de l"utili-
sation des ces méthodes. Nous décrirons tout spécialement
comment les moedifications en vue d’accélérer 1’algorithme
de Chemikova pour les données numériques peuvent
également étre appliquées aux données mixtes.

La suite de l'article est présentée comme suit. A Ia
section 2, nous donnons une définition formelle des régles
de vérification que nous considérons, ainsi que plusieurs
exemples. A la section 3, nous formulons le probléme de
localisation des erreurs sous forme de probléme de
programmation mixte en nombres entiers. A la section 4,
nous décrivons comment la génération des sommets d’'un
polyédre approprié permet de résoudre le probléme de
localisation des erreurs. Aux sections 5 et 6, hous montrons
comment on peut utiliser I’algorithme de Chemikova pour
générer ces sommets. Nous décrivons aussi dans ces
sections les modifications apportées & 1’algorithme afin
d’améliorer sa performance. A 1a section 7, nous concluons
par une bréve discussion. En annexe, nous donnons la
description de 1’algorithime de Chernikova faite par Rubin.
Nous omettons dans 1’article les preuves de la plupart des
résultats. Le lecteur que cela intéresse est invité 4 les
consulter dans les publications pertinentes.

2. LES REGLES DE VERIFICATION

2.1 Définition formelle des régles de vérification

Nous représentons les variables catégoriques par
v, (i=1,..,m) et les variables numériques par
x;(i=1,..,n). Pour les données catégoriques, nous
représentons le domaine, c’est-a-dire I’ensemble de valeurs
possibles de la variable i, par D;. Nous supposons que
chaque régle de vénfication £/ (j = 1, ..., .J) est écrite sous
la forme suivante : la régle de vérification E/ est satisfaite

par un enregistrement (v,..,V,,X,..,X,) i, et
uniquement si, I’énoncé suivant est vérifié :
SI vieF/ pour i=l,.,m

ALORS (x, ..,x,)e{xX|a;;x,+...+a,.x, + bj >0}, 2.1y

ouF ;’ c D;(j=1,...,J). Les valeurs numériques peuvent
prendre des valeurs négatives. Pour les variables non

négatives, nous devons introduire une régle de vérification

de type (2.1) afin d’assurer la non-négativité. Une égalité
numérique peut étre exprimée sous forme de deux
inégalités.

Toutes les régles de vérification doivent &tre satisfaites
simultanément. Un enregistrement qui satisfait 4 toutes les
regles de vérification est dit cohérent. La condition venant
aprés le SI, c’est-a-dire « v, ¢ F/ pourtouti =1,...,m »est
appelée la condition SI de la régle de vérification
F(j=1,..., J). La condition venant aprés le mot ALORS
est appelée la condition ALORS. 8i la condition SI n’est
pas vérifiée, la régle de vérification est toujours satisfaite,
quelles que soient les valeurs des variables numériques. Si,
dans la condition ALORS de (2.1), I’ensemble est ’espace
vecteur réel de dimension # complet, alors la régle de véri-
fication est toujours satisfaite et peut étre écartée. Si, dans
la condition ALORS de (2.1), I’ensemble est vide, alors
aucun enregistrement pour lequel la condition SI est
vérifiée ne satisfait a la régle de vérification.

En pratique, il arrive souvent que certaines formes de
valeur manquante soient acceptables, par exemple lorsque
les questions correspondantes ne s’appliquent pas 4 un
répondant particulier. Nous supposons que, pour les
variables catégoriques, ces valeurs manquantes acceptables
sont codées au moyen de valeurs spéciales dans leur
domaine. Les valeurs manquantes inacceptables des
variables catégoriques ne sont pas codées. Dans le
probléme d’optimisation présenté 4 la section 3, ces valeurs
manquantes seront identifiées comme étant des valeurs
erronées. Nous supposons aussi que les conditions ALORS
numériques ne sont déclenchées que si aucune des valeurs
des variables concernées ne peut manquer. Dong, si, dans
un enregistrement particulier, les valeurs catégoriques
déclenchent une condition ALORS comportant une variable
numérique dont la valeur est manquante, alors la valeur
numérique manguante est erronée ou au moins une des
valeurs catégoriques 1'est.

2.2 Exemples de régles de vérification

Au moyen de plusieurs exemples, nous illustrons le
genre de régles de vérification qu’on peut exprimer sous la
forme (2.1).

1. Chiffre d’affaire — Profits = 0. (2.2)

1l s’agit d’un exemple de vérification numérique. La
régle de vérification devrait étre satisfaite pour toute
combinaison de valeurs numériques. Elle peut étre
formulée sous la forme type comme suit :

SI v.e D, pour tout i=1,..,m

ALORS (Profits, Chiffre d’affaire) e
{(Profits, Chiffre d’affaire)iChiffre d’affaire —
Profits >04}. (2.3)

Dans les autres exemples, nous utiliserons une notation
un peu moins formelle. Nous omettrons notamment les
termes« v, € D, » dans les régles de verification.
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2. SI(Sexe=«Masculin ») ALORS (Enceinte = « Non »}.
(2.4)

1l s’agit d’un exemple de vérification catégorique qui
peut étre exprimée sous la forme standard comme suit :

SI{Sexe = « Masculin ») ET (Enceinte = « Oui »)

ALORS ¢. (2.5)
3. SI(Profession = « Statisticien »)
ALORS (Revenu » 1 000 Euro). (2.6)

Il s’agit d’un exemple type de régle de vénfication
mixte. Etant donné certaines valeurs pour les variables
catégoriques, une contrainte numérique particulidre
doit étre satisfaite.

4. Sl (Profession = « Statisticien »)
OU (Etudes = « Université »)
ALORS (Revenu > 1 000 Euro). 2.7

Cette régle de vérification peut étre scindée en
deux regles de vérification données par (2.6) et

SI (Etudes = « Université »)

ALORS (Revenu » 1 000 Euro). (2.8)
5. SI(Taxes salartales > 0)
ALORS (Nombre d'employés » 1). 2.9

La régle de vérification (2.9) n’est pas sous la forme
type (2.1), parce que la condition SI comprend une
variable numérique. Pour traiter ce genre de régle de
vérification, on peut procéder & une étape de pré-
traitement afin d’introduire une variable catégorique
supplémentaire CondTaxe dont le domaine est
{« Faux », « Vrai »}. Au départ, on donne & CondTaxe
la valeur « Vreai » si Taxes salariales > 0 dans
I’enregistrement non vérifié et la valeur « Faux »,
autrement. La valeur du poids de fiabilité CondTaxe est
fixée a zéro. Nous pouvons maintenant remplacer (2.9)
par les trois régles de vérification qui suivent (2.1} :

SI (CondTaxe = « Faux »)

ALORS (Taxes salariales < 0), (2.10)
SI (CondTaxe = «Vrain)
ALORS (Taxes salariales » &}, (2.11)
SI (CondTaxe = «Vrain)
ALORS (Nombre d’employés > 1), 2.12)

ol € est un nombre positif suffisamment petit.

3. LE PROBLEME DE LOCALISATION DES
ERREURS EN TANT QUE PROBLEME DE
PROGRAMMATION MIXTE EN
NOMBRES ENTIERS

Nous supposons que les valeurs des variables numé-
riques sont bornées, Autrement dit, nous supposons que,
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pour la /™ variable numérique (i = 1, ..., 1), il existe des

constantes o, et B, telles que

o < X s P (3.1
pour tous les enregistrements cohérents. En pratique, ces
valeurs ¢, et B; existent toujours, mais elles peuvent étre
trés grandes, parce que les variables numériques que
contiennent les données des bureaux de la statistique sont
bomnees. Les valeurs de a, et peuvent étre négatives, Si
les valeurs de la #*= variable numérique manquent, ROUS
codons cette situation en attribuant 3 x; une valeur
inférieure 4 o, ou supérieure a B,. Les variables numériques
pour lesquelles la valeur devrait manquer, par exemple
parce que la question correspondante ne s’appliquait pas,
re¢oivent néanmeoins une valeur apres la fin de I’exécution
de 1’algorithme qui est décrit aux sections suivantes, mais
cette valeur peut étre ignorée par la suite.

Pour la ™ variable catégorique, soit D, =
{eys k=1, ..,g} (i =1,..,m) son domaine. Nous intro-
duisons la variable binaire y,,

{1 si la valeur de la variable catégorique i égale ¢,
*=

(3.2)

0 autrement .

A la i*™ variable catégorique correspond un vecteur
(Y- Y, i) tel que v, = 1 si, et uniquement si, la valeur
de cette variable catégorique est égale & c, ik et T = 0,
autrement. Pour chaque variable catégorique { d’un
enregistrement cohérent, la relation

Ek: Tir = 1 (3.3)

doit étre vérifiée, autrement dit il faut qu’exactement une
valeur catégorique soit enregistrée. Le vecteur (y,, ..., y,.gf)
sera également représenté par 7. Si la valeur de la
™ variable catégorique (i = 1, ..., m) manque, nous fixons
la valeur de tous les v,, a zéro (k=1,...,g). En ce qui
concerne les variables binaires v,,, une régle de vérifica-

tion f donnée par (2.1} peut s’écrire sous la forme

a;x +...+a,,jx,,+bsz[E[ )y v,-k-l]], (3.4)

=1\ cuef!
ou on choisit une valeur positive M de telle fagon que -M
soit inférieure A la valeur la plus faible possible de
A Xy G, X, bj.. Si la condition SI de (2.1) et la
condition (3.3) sont vérifiées, la valeur du deuxiéme
membre de (3.4) est nulle. Par conséquent, la condition
ALORS de (2.1) doit étre vérifiée pour les variables
numériques. Si la condition SI de (2.1) n’est pas vérifiée, en
vertu de (3.2}, la valeur du deuxiéme membre de (3.4) est
grande et négative. Par conséquent, (3.4) est vérifiée
indépendamment des valeurs des variables numenques

Si un enregistrement (vI ey VO xlu . ) ne satisfait

Y Ut

pas a (2.1) ou, de fagon equwalente, s'il ne satlsfatt pas a

G4), (0, - 7 k=1, gi= 1, m),

:Ym,x[" )
,k(k-l wgni=1,. m), z; (i=1,..,n) et
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ziN(i:l, .., 7} doivent satisfaire a certaines conditions
mentionnées plus bas. Les e;; et e correspondent i des
variations positive et négative, respectivement, de la valeur
de yl.o,‘. Pareillement, les termes zip et z,.N correspondent 4
des variations positive et négative, respectivement de la
valeur de xﬂ Le vecteur (e”, ) sera également
représente par e; ¥ et le vecteur (et, s v e, g ) PAr €

La fonction objecnve que nous considérons ici est
donnée par
nt P n
)Y W;C(Zk: eik] +E

i=} i=1

w,’ (6 ) +5EY), (3.9

oi w, est le poids de fiabilit¢ de la /™ variable
catégorique (i=1,....,m), w,” est le poids de fiabilité de la
i*™ variable 4 valeur réelle (i=1,...,n),8(x)=1 si x=0
et 8(x) = 0, autrement. La fonction objective (3.5) est égale
a la somme des poids de fiabilité des variables pour
lesquelles il faut imputer une nouvelle valeur. Notons que

minimiser (3.5) équivaut 4 minimiser

3w (2 A Z SN sEM).  Ge

i=l

La fonction objective (3.6) est la somme des poids de
fiabilité des variables dont il faut modifier la valeur
originale. La valeur de la fonction objective (3.5) est égale
4 la valeur de la fonction objective (3.6) a laquelle est
ajoutée la somme des poids de fiabilité des variables
catégoriques dont la valeur originale manque.

La fonction objective (3.5) doit étre minimisée sous la
condition des contraintes suivantes :

e e e{0,1}, (=1, ey 1) (3.7

25z 50, (i=1, ... 1) (3.8)

el vel <l (=l,.,m)  (3.9)
Z ez'kPS 1,

k

e =0  ifys=0
E (Yl’( * e lk) 1

0o P
U<X +2; -2 Sf’;

(i=1,..,m)  (3.10)
(i=1,.,m)  (3.11)
(i=1,..m)  (3.12)
(i=1,.,m)  (3.13)

et

n

0, _P _N
z a,.j(xl. +2; -2Z; )
i=|

Mol 61

oM X[ L et -e

i=1 . J
eyef;

pour toutes les régles de vérification j=1, ..., K.

La relation (3.9) exprime qu’on ne peut appliquer a la
fois une correction négative et une correction positive  la
méme valeur déclarée d’une variable catégorique. La
relation (3.10) exprime qu’on peut imputer, c¢’est-a-dire
estimer et subséquemment inscrire, au plus une valeur pour
une variable catégorique ¢t la relation (3.11), qu’on ne peut
appliquer une correction négative a une valeur catégorique
qui n’était pas enregistrée. La relation (3.12) assure qu’une
valeur sera enregistrée pour chaque variable catégorique,
méme i la valeur originale manquait. La relation (3.13)
énonce que la valeur d’une variable numérique doit étre
bomée par les constantes appropriées. Plus précisément, la
relation (3.13) précise aussi que la valeur d’une variable
numérique ne peut pas manquer. Enfin, la relation (3.14})
exprime que ’enregistrement modifié devrait satisfaire a
toutes les régles de vérification données par (2.1).

Aprés la résolution de ce probléme d’optimisation,
I’enregistrement modifié résultant est donné par

0 P N 0 P N _0
(v, +€ -€ ¥y +8n —€n X,

PN 0.0 _N
YZ) Iy e Xy v 2, -2, )

Cet enregistrement modifié est cohérent, autrement dit il
satisfait 4 toutes les régles de vérification. Une solution du
probléme mathématique susmentionné correspond a une
solution du probléme de localisation des erreurs, qui
consiste simplement en une liste de variables dont il faut
modifier les valeurs sans que les nouvelles valeurs soient
spécifiées. Il peut exister plusieurs solutions optimales du
probléme de localisation des erreurs. Notre but est de les
trouver toutes. Notons que le probléme d’optimisation sus-
mentionné est une traduction mathématique du paradigme
généralisé de Fellegi-Holt.

Nous terminerons cette section par deux remarques.
Premiérement, en pratique, une seule variable e,-kN est
nécessaire pour chaque variable /, 3 savoir celle corres-
pondant a l’indice & pour lequel 'y?,( =1. Les autres
variables e} sont nulles. Dans le présent article, nous
utilisons g; variable binaire el + pour chaque variable i afin
de couvrir tous les cas possibles. Deuxiémement, dans le
cas d’une solution optimale au probléme d’optimisation
susmentionné, sz =0 ou z,.N =0, et, similairement, dans
toute solution faisable, e,, =0 ou e} =0 (ou les deux).

4. METHODES DE GENERATION DE
SOMMETS ET LOCALISATION DES ERREURS
POUR LES DONNEES MIXTES

A la présente section, nous expliquons comment on peut
utiliser des méthodes de génération de sommets pour
résoudre le probléme de localisation des erreurs en cas de
données mixtes. Pour cela, nous montrons que, sous les
conditions (3.7) a (3.14), on atteint un minimum de (3.5)
dans un sommet d’un polyédre P décrit par des contraintes
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lindaires, non entiéres. Supposons qu’on atteint un
minimum de (3.5) sous les conditions (3.7) 2 (3.14) enun
point donné par :

1. e‘.f =0 pour (i, k)eIeN, eif =1 autrement,

2. e, =0 pour (i, k)el, e, =1 autrement,

3. sz =0 pour ¢ GIZF, Z,-P#: 0 autrement,

4. Z,-N =0 pour { EIZN, et ziN¢ 0 autrement,

. . N P N P .
pour certains ensembles indices £, , 1, ,/," et [, . Consi-
dérons maintenant le probléme de la minimisation de la

fonction linéaire donnée par

2 ei:r*' E (l_eiii:')"' E eif

kel Gher,’ (ke 1)
s X U-ep+ X 25+ X 2" uy
el et! et '

sous les conditions (3.8) 4 (3.14) et

N P
0<ep e, < 1.

< 4.2)

Sous les conditions (3.8) a (3.14) et (4.2), qui, ensemble,
forment le polyédre P, la fonction (4.1) est non négative. En
outre, sa valeur est nulle uniquement pour le point donné
par les conditions 1 4 4 susmentionnées. Autrement dit, le
minimum de (3.5) que nous avons sélectionné sous les
conditions (3.7) 4 (3.14) est aussi le minimum de (4.1} sous
les conditions (3.8) 4 (3.14) et (4.2).

Ii est bien connu qu’une fonction linéaire assujettie a un
ensemble de contraintes linéaires atteint son minimum, si
un tel minimum existe, dans un sommet du polyédre
faisable décrit par ’ensemble de contraintes linéaires (vour,
par exemple, Chvatal 1983). Dong, le minimum de (4.1)
sous les conditions (3.8) 4 (3.14) et (4.2), ¢’est-a-dire zéro,
est atteint dans un sommet du polyédre faisable P décrit
par (3.8) a (3.14) et (4.2). Nous concluons que le point
donné par les conditions | a 4 susmentionnées, ¢’est-a-dire
un optimum arbitraire de (3.5} sous les conditions (3.7)
4 (3.14), est un sommet du polyédre défini par (3.8)a (3.14)
et (4.2).

L’observation qui précéde implique qu’on peut trouver
le minimum de (3.5) sous les conditions (3.7) a (3.14) en
générant tous les sommets du polyédre donné par (3.8)
a (3.14) et (4.2). Parmi ces sommets, nous sélectionnons
ceux qui satisfont a (3.7). Parmi ces derniers, nous
sélectionnons subséquemment ceux pour lesquels la valeur
de la fonction objective (3.5) est minimale. Ces sommets
correspondent aux solutions optimales du probléme de
localisation des erreurs.
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5. L’ALGORITHME DE CHERNIKOVA ET LE
PROBLEME DE LOCALISATION DES
ERREURS

L’algorithme de Chernikova (Chernikova 1964 et 1965)
a ¢t¢ congu pour générer les arrétes d'un systéme
d’inéquations linéaires donné par

Cx 0 (5.1)

et

x: 0, (5.2)

ou C est une matrice constante de dimensions n, X 1, et x
est un vecteur de valeurs inconnues de dimension n_.
L’algorithme est décrit en annexe. On peut I’utiliser pour
trouver les sommets d’un systéme &’ inéquations linéaires,
a cause du lemme qui suit (voir Rubin 1975 et 1977).

Lemme 5.1. Le vecteur x°

d’inéquations linéaires
AX < b

est un sommet du systéme

(5.3)

el

x>0 (5.4)

si, et uniquement si, {(Ax" | 1)",1 >0} est I'arréte (ou
génératrice} du céne décrit par

(-A|b) [z] >0 (.5)
el
Jo

Ici A est une matrice de dimensions n, xn,, b est un
vecteur de dimension » ,+ X est un vecteur de dimension » ,
et ¢ et 2 sont des variables scalaires.

Pour simplifier la notation, nous écrivons

n,=n,+1

5.7
dans tout Iarticle. Dans (5.5), la matrice est alors une
matrice de dimensions n_ X n, tout comme dans (5.1), si
bien que nous pouvons utiliser la méme notation que dans
la formulation de 1’algorithme de Chernikova donnée par
Rubin.

Si 'on utilise ’algorithme de Chernikova pour
déterminer les arrétes de (5.5) et (5.6), alors aprés la fin de
’algorithme, les sommets de (5.3) et {5.4) correspondent
aux colonnes j de L "r (voir annexe) pour lesquelles
L,";#0. Les entrées d’un tel sommet x’ sont données par

X! = ll.;’/l:tj pour i=1,..,n (5.8)

v
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Nous allons maintenant expliquer comment on peut
utiliser I’algorithme de Chernikova pour résoudre le
probléme de localisation des erreurs dans le cas de données
mixtes. L’ensemble de contrainies (3.8) a (3.14) et (4.2)
peut s’écrire sous la forme (5.3) et (5.4). Nous pouvons
trouver les sommets du polyédre correspondant a cet
ensemble de contraintes en appliquant ’algorithme de
Chernikova a (5.5) et & (5.6). Les sommets du polyédre
défini par (3 8) a (3.14) et ,(4 2) sont donnés Qar les
colonnes y“ pour lesquelles u,," > 0 pour tout i et I

ou n, est le nombre de lignes de la matrice finale L (vo1r
I’annexe). Dans notre cas, n, est égal au nombre total de
variables z,P, z;, el r €t e, plus un (correspondant a € dans
(5.5)et(5.6)),c est-a—dire n,=2n+ 2G + 1, ou G=Y, g,
Les valeurs des variables z ’ z,N, e, et e, ; dans un tel
sommet sont données par les valeurs correspondantes
{L‘: jlﬂ‘ 8

Deéux problémes techniques doivent &tre surmontés
lorsqu’on applique I’algorithme de Chernikova pour
résoudre le probléme de localisation des erreurs en cas de
données mixtes. Premiérement, il faut que I’algorithme soit
suffisamment rapide. Deuxiémement, la solution trouvée
doit étre faisable pour la localisation des erreurs en cas de
données mixtes, autrement dit les valeurs des variables ei}:
et e,-f doivent étre soit 0 ou 1. On peut résoudre les deux
problémes en éliminant certaines colonnes « indésirables »
de la matrice courante Y ¥, ¢’est-a-dire en supprimant des
colonnes qui ne peuvent donner une solution optimale au
probléme de localisation des erreurs. Qu’on puisse effecti-
vement éliminer ces colonnes indésirables de la matrice
courante Y ¥ est essentiellement démontré par Rubin (1975
et 1977). Nous énongons ce résultat dans le théoréme 5.1.

Théoréme 5.1. On peut éliminer d’une matrice
intermédiaire les colonnes qui ne peuvent pas produire une
solution optimale du probléme de localisation des erreurs
parce qu ’elles contiennent un trop grand nombre d’entrées
non nulles.

Pour accélérer "algorithme de Chemnikova, nous nous
efforgons de limiter autant que possible le nombre de
sommets générés. Une fois que nous avons trouvé une
solution (éventuellement sous-optimale) du probléme de
localisation des erreurs pour laquelle la valeur objective
(3.5) est égale, disons, 4 1, nous recherchons uniquement
les sommets correspondants aux solutions dont la valeur
objective est au moins égale a 1. Un probléme technique
mineur tient au fait que nous ne pouvons utiliser la fonction
objective (3.5) directement lorsque nous appliquons
!’a}’]goritln}rvle dePChernikova, parce que les valeurs de
€ €1, Z; €tz sontinconnues durant ’exécution de cet
algorithme. Par conséquent, nous introduisons une nouvelle
fonction objective qui associe une valeur 4 chaque colonne
de la matrice Y¥ (voir ’annexe). Supposons que les G
premiéres entrées d’une colonne /' de L* correspondent
aux variables el.f, que les G entrées suivantes

correspondent aux variables el k> que les » entrées suivantes
correspondent aux variables z; et que les n entrées
subséquentes correspondent aux variables z,N. Nous
définissons la fonction objective suivante

m b1}
> w ; I
=]

izl

+ zﬂ: wl’r . (8([224-1’,5) + 8(12"(:;”1 +i,s))5 (5'9)
i=1

. i-1 . .
on t=E[=l g1+r pour chaque paire {i,r}
(i=1 m; ...g;)- Les différences entre (3.5} et (5.9)
sont que pour chaque variable ef ou e,f dans (3.5),
plusieurs varlables l . surviennent dans (5.9), et que les
variables e,': et el r atte1gnent des valeurs comprises dans
{0,1} tandis que l, peut prendre toute valeur comprise
entre zéro et un. Si la colonne y ' devk correspornd a une
solution du probléme de locahsatlon des erreurs, alors la
valeur de la fonction objective (5.9) pour y estégaledla
valeur de la fonction objective (3.5) pour cette solution.
Ceci implique que nous pouvons utiliser la fonction
objective (5.9) pour mettre A jour la valeur de 1.

Nous pouvens réduire encore davantage le temps de
calcul de I’algorithme de Chernikova en notant que, dans
une solution optimale du probléme de localisation des
erreurs, F-0ou z; oo (ou les deux). Ceci implique qu’a
I"étape 7 de I’ algonthme de Chernikova (voir l’annexc) les
colomnes y* L€l y¥ . ne doivent pas étre combmees si 'une
de ces colonnes correspond 4 z #0 et’autre, a z; Ne0. Le
théoréme 5.1 implique qu’il est permis de ne pas combiner
de telles colonnes.

Considérons maintenant la question de la construction
d’une solution faisable du probléme de localisation des
erreurs pour des données mixtes. Naturellement, nous
pouvons résoudre cette question en commengant par
générer les sommets sans tenir compte du fait que e, : et e
ne peuvent prendre que la valeur 0 ou 1, puis en
sélectionnant les meilleurs sommets possédant cette
propriété, mais cette fagon de procéder est assez inefficace,
si bien que nous proposons une approche différente. 1i suffit
de s’assurer que, pour chaque variable i{i=1,..,m), au
plus une variable et-f: différe de zéro, et que ¢, et ¢, sont
¢gales soit a zéro soit & un aprés la fin de 1’algorithme.
Nous pouvons nous assurer que, pour chaque i, au plus
une variable el ; différe de zéro de la fagon suivante. Sl
I’étape 7 de I algonthme de Chernikova, I’entrée de y, .
correspondant & em différe de zéro et que ’entrée de y* p
correspondant 3 e; % (k, k) différe également de zéro,

alors les colonnes y ' et v, ne sont pas combinées pour
produire une nouvelle colonne Nous pouvens aussi nous
assurer que le terme ¢, Y est égal 4 zéro ou 4 un aprés la fin
de [’algorithme. Pour chaque i, il ne s’agit d’un probléme
que pour le e,f unique pour lequel Tm = 1. Nous

introduisons des variables €, qui peuvent atteindre des
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valeurs comprises entre 0 et 1. Ces variables doivent aussi
satisfaire a

en + € = L. (5.10)

Nous traitons la relation (5.10) comme une contrainte
appliquée aux valeurs des variables elfo et &. Comme la
valeur de e, ¥ doit étre zéro ou un, nous demandons que soit

k“ =0oué =0 Nous pouvons assurer cela de la méme
fagon pour les z et les z . Enfin, nous devons nous
assurer que la vanable e,Jrr sera égale a zéro ou 4 un aprés
la fin de I’algorithme. Il en est automatiquement ainsi si,
pour chaque i, au plus un variable e,.f différe de zéro, au
plus une variable e,.f est égale 4 un et que les autres e,.f
sont égales 4 zéro, car la relation (3.12) doit étre vérifiée.
Nous nous sommes déja assurés que ces conditions soient
satisfaites, si bien que toutes les variables e,.,f sont égales a
zéro ou A un aprés la fin de 1’algorithme. Moyennant les
adaptations décrites plus haut, nous pouvons appliquer
1’algorithme de Chernikova pour résoudre le probléme de
localisation des erreurs en cas de données mixtes. De
nouveau, le théoréme 5.1 implique que ces modifications
sont perimises.

6. ADAPTATION DE L’ALGORITHME DE
CHERNIKOVA AU PROBLEME DE
LOCALISATION DES ERREURS

6.1 Adaptations avancées

Nous considérons ici des adaptations plus avancées de
’algorithme de Chernikova visant a le faire mieux
convenir 4 la résolution du probléme de localisation des
erreurs. Sande (1978) note que, lorsque deux colonnes de
la matrice initiale Y® contiennent exactement les mémes
entrées dans la matrice supérieure UY, elles sont traitées
exacternent de la méme fagon dans I’algorithme. Les deux
colonnes sont systématiquement combinées aux mémes
autres colonnes et ne sont jamais combinées I'une 4 1’autre.
Garder les deux colonnes dans la matrice ne fait
qu’augmenter inutilement la taille du probléme. Par
conséquent, on peut supprimer temporairement 1’une des
colonnes. Aprés la fin de I’exécution de 1’algorithme, il est
facile de générer les solutions du probléme de localisation
des erreurs comportant la colonne temporairement
supprimeée.

Nous définissons un schéma de correction associé a la
colonne y* dans une matrice intermédiaire Y, ol Y*
peut étre divisée en une matrice supérieure U et une
matrice inférieure L* comptant n_et n_ lignes, respective-
ment (voir |’ annexe), comme éktant le vecteur de dimension n,
contenant les entrées 8(y;) pour n,<j<n +n,. Pour
chaque zip, 2,-N,e,~f, et e,~f, un schéma de comrection peut
contentr une entrée dont la valeur est comprise dans {0,1}.
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Sande (1978) remarque que le théoréme 5.1 implique
qu’une fois qu'on a trouvé le sommet, on peut éliminer
toutes les colonnes associées 4 un schéma de correction ol
les 1 sont aux mémes places que dans le schéma de
correction de ce sommet.

Le concept des schémas de correction a été amélioré par
Fillion et Schiopu-Kratina (1993), qui soulignent que ce
n’est pas la fagon dont la valeur d’une variable est modifiée
qui importe, mais uniquement le fait que la valeur d’une
variable soit ou non medifiée. Nous définissons un schéma
de correction généralisé assocw a la colonne y*k\ dans une
matrice intermédiaire Y * comme étant le vecteur de
dimension (m +n) dont la /%™ entrée est égale a 1, s1, et
uniquement si, une entrée correspondant a la j® variable
dans la colonne y , est différente de O, et est égale a 0,
autrement. Iei, m represente le nombre de variables
catégoriques et #, le nombre de variables numériques. Pour
chaque variable comprise dans le probléme de localisation

-des erreurs, un schéma de correction généralisé contient une

entrée dont la valeur est comprise dans {0, 1}. De nouveau,
le théoréme 5.1 implique qu’une fois qu’on a trouvé un
somunet, on peut éliminer toutes les colonnes associées a un
schéma de correction généralisé ou les 1 sont aux mémes
places que dans le schéma de correction généralisé de ce
sommet.

Fillion et Schiopu-Kratina (1993) définissent une ligne
rejetée comnme étant une ligne qui contient au moins une
entrée négative situde dans une colonne dont la derniére
entrée n'est pas nulle. Ils notent qu’afin de résoudre le
probléme de localisation des erreurs, on peut arréter I’ algo-
rithme de Chemikova aussit6t que toutes les lignes rejetées
ont été traitées. Ce résultat est énoncé dans le théoréme 6.1,

Théoréme 6.1. Si une matrice intermédiaire ne contient
aucune ligne rejetée, alors tous les schemas de correction
{généralisés) correspondant aux sommels pour
lesquels(5.9) est minimale ont été trouvés.

L’adaptation finale apportée par Fillion et
Schiopu-Kratina (1993) a I’algorithme de Chernikova est
une meéthode visant 4 accélérer I'algorithme en cas de
valeur manquante. Supposons que nous devions résoudre le
probléme de localisation des erreurs pour un enregistrement
dans lequel manquent des valeurs. Pour chaque variable
numérique dont la valeur manque, nous commengons par
entrer un¢ valeur arbitraire, disons zéro. Puis, nous tenons
compte uniquement des entrées correspondant aux variables
pour lesquelles aucune valeur ne manque pour calculer la
valeur de la fonction (5.9) pour une colonne. Une solution
optimale au probléme de localisation des erreurs est donnée
par les variables correspondant 4 un schéma de correction
généralisé optimal déterminé, ainsi que par les variables
pour lesquelles des valeurs manquent. De cette fagon, les
schémas de correction généralisés inutiles en vertu desquels
on modifierait un grand nombre de variables pour lesquelles
des valeurs ne manquent pas sont écartés plus rapidement
que dans le cas de I’algorithme type.
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6.2 Régles de Duffin

L’algorithme de Chernikova ne géneére pas de colonnes
redondantes, ¢’est-a-dire des colonnes dont 1’information
est déja contenue dans une autre colonne. Par contre, pour
réaliser cela, 1’algorithme nécessite un temps de calcul trés
long, en grande partie & cause de |’étape 7, ol une vérifi-
cation prenant beaucoup de temps doit &tre exécutée pour
empécher la génération de colonnes redondantes. Duffin
(1974) démontre qu’on peut scinder cette étape en
deux parties. Dans la version de I’algorithme proposée par
Duffin, I’étape 7 comprend deux parties :

—~ Pour chaque paire (s5,/) pour laquelie y,ixy,,f*io,
choisir p,,pn,>0 de sorte que p.lyrf+p.2y”=0 et
3o k2w kel
adjoindre la colonne p, y, +pu,y.;, a Y**.

—  Supprimer les (certaines) colonnes redondantes de
Yk-rl.

Duffin (1974) énonce les deux regles qui suivent pour
supprimer les colonnes redondantes de Y “*!.

Régle d’élimination perfectionnée : Quand ¢ lignes ont été
traitées, supprimer toute colonne qui a été générée par
combinaison d’'au moins ¢ + 2 colonnes originales. La
premiére régle permet la génération de colonnes redon-
dantes, mais est beaucoup plus rapide a appliquer que
I’é¢tape 7 de I'algorithme de Chernikova. La deuxiéme
régle, c’est-a-dire la régle de dominance, assure qu’aucune
colonne redondante ne soit produite. Une colonne ¥ k’t

dite dormnee par une autre colonne y” si y,=0
implique ym =0.

Regle de dominance : Supprimer toute colonne y dans YX
qui est dominée par une autre colonne y .

On pourrait envisager d’utiliser la régle d’élimination
perfectionnée durant la plupart des itérations de
1’algorithme de Chernikova et de ne recourir a la régle de
dominance que quand les colonnes deviennent trop
nombreuses pour étre traitées efficacement. Aprés que
toutes les lignes rejetées aient été traitées, il faut appliquer
la régle de dominance pour éliminer les colonnes
redondantes de la matrice finale Y“ Cette facon de
procéder pourrait, I’espére-t-on, mener a un algorithme plus
rapide que celui de Chernikova, mais cela reste a prouver.

7. DISCUSSION

Statistique Pays-Bas a développé un prototype de
programme informatique fondé sur la version adaptée de
1’algorithme de Chernikova décrite aux sections 5 et 6.1 du
présent article. Les régles éventuellement plus efficaces
décrites a la section 6.2 n’ont pas ét¢ implémentées dans ce
programme prototype. Pour les données purement numé-
riques, Statistique Pays-Bas a utilisé pendant plusieurs
années une version de production de ce programme pour les

activités de routine visant 4 produire des données épurées
pour la plupart des statistiques structurelles sur les
entreprises.

A Statistique Pays-Bas, il est nettement plus important
d’améliorer I’efficacité des processus de vérification des
données économiques, donc principalement numériques,
que celle des données sociales, done principalement caté-
gorigues. En particulier, les vérifications de type 1 (voir, par
exemple (2.2)) mentionnées 2 la section 2.2 sont les plus
importantes pour le Bureau, suivies par les vérifications de
type 5 (voir, par exemple, (2.9)). Comme il nous importe
nettement plus d’améliorer I'efficacité de la vérification des
données numériques que celle des données sociales, le
prototype de programme n’a été évalué que pour des
données d’essais purement numériques. Pour ces données,
nous avons comparé le programme & plusieurs autres
prototypes, dont un programme basé sur une formulation
type de probléme de programmation mixte en nombres
entiers (voir, par exemple, De Waal, 2003), un programme
fondé sur des plans sécants (voir Garfinkel, Kunnathur et
Liepins 1988; Ragsdale et McKeown 1996 et De Waal
2003) et un programme fondé sur un algorithme de
séparation et évaluation branch-and-bound (voir, par
exemple, De Waal et Quere 2003). Les résultats de
I’évaluation montrent que la vitesse de calcul du
programme fondé sur la version adaptée de 1’algorithme de
Chernikova est acceptable comparativement aux autres
algorithmes (pour des précisions sur nos expériences
d’évaluation, consulter De Waal 2003). En revanche, ils
montrent aussi que ce programme donne de moins bons
résultats que celui fondé sur 1’algorithme branch-and-
bound. Outre le fait qu’il est plus rapide que la version
adaptée de |’algorithme de Chernikova, I’algorithme
branch-and-bound est moins complexe, dont plus facile a
maintenir,

D’autres améliorations de la version adaptée de [’algo-
rithme de Chernikova pourraient réduire le temps de calcul.
On pourrait, par exemple, adopter de meilleurs critéres de
sélection pour la ligne a traiter et de meilleurs moyens de
traiter les valeurs manquantes. Cependant, ces amélio-
rations augmenteraient en méme temps la complexité de
I’algorithme, ce qui empécherait virtuellement les
ingénieurs en logiciel de Statistique Pays-Bas de maintenir
le programme. Pour les raisons susmentionnées, c¢’est-a-dire
le temps de calcul pour les données numériques et la
complexité de 1’algorithme, nous avons décidé récemment
d’adopter I’algorithme de séparation et d’évaluation
branch-and-bound piutét que la version adaptée de
1’algorithme de Chernikova comme logiciel de production.
Dans la derniére version de ce dernier, nous avons
implémenté une version de 1’algorithme branch-and-bound
appropriée pour une combinaison de données catégoriques,
continues et entiéres. Néanmoins, nous espérons sincére-
ment que le présent article incitera certains lecteurs a
rechercher d’autres améliorations de I’algonthme de
Chemikova.
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ANNEXE : Algorithme de Chernikova

La formulation de 1’algorithme de Chernikova donnée
par Rubin (Rubin 1975 et 1977) est la suivante :

0
1. Construire la matrice Y?-= (E“) de dimensions

(n,+n)xn, oi U= C et L= la matrice
d 1dent1té de dimensions n, x n_.La *é""colonne de
YS, y‘ » Sera aussi representee par
20
0 _ «j
y*j - ID 2
)
ol u . et [ sont les j** colonne de U? et LY,
respectwement
k=0

Si une ligne de U ¥ ne contient que des composantes
négatives, x = 0 est le seul point qui satisfait (5.1) et
{5.2), et I’algorithme se termine,

4. Si tous les éléments de U“ sont non négatifs, les
colonnes de L ¥ sont les arrétes du cone décrit par(5.1)
et (5.2), et I'algorithme se termine.

5. Sini3 ni4 n’est vérifié, choisir une ligne de UK,
disons la ligne », contenant au moins une entrée
négative.

6. Soit R={j| y,fz 0}. Soit v le nombre d’éléments
dans R. Alors, les v premigres colonnes de la nouvelle
matrice Y **! sont toutes les colonnes y -de Y ¥ pour
jeR.

7. Examinons la matrice Y K

a. Sxk Yk e contient que deux colonnes et que
P y,,2<0 alors choisir p,,u,>0 de sorte que

[TIR yr'; + My y, 5 =0. Adjoindre la colonne
u vl n,pk, 4 Y* Passera Pétape 9.

b. Siy*" contaent plus de deux colonnes, alors soit
S={(s9 yr5 Xy, ,<0 ets>s}, c’est-a-dire soit S
’ensemble de toutes les paires de colonnes de Y *
dont les éléments dans la ligne » sont de signes
opposés. Soit /; ’ensemble indice de toutes les
lignes non negatlves de Y ¥, c’est-a-dire toutes les
lignes de Y ¥ ne contenant que des entrées non
négatives. Pour chaque (s, f) e S, trouver tous les
igl, tels que yi: =y, =0. Appeler cet
ensemble [/, (s, 1).
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. k .
- S8il, (s,1) = o, alors y1 et y* ne fournissent
pas d’autre colonne 4 la nouvelle matrice.

- 8i I (s,1) # @, vérifier "l existe un v qui

n est pas égal & s ou a ¢, de sorte que y“, =0
pour tous les i e/, (s,£). Si un tel v existe,
alors yfs et yf, ne fournissent pas de colonne
a la nouvelle matrice. Si un tel v n’existe pas,
alors choisir p,,u,>0 de sorte que
™ y, +H, yrf =0. Adjoindre la colonne
Wy +o,y,aY kel

Lorsqu’on a examiné toutes les paires dans S et que les

colonnes supplémentaires (si tant est qu’il y en ait) ont

&te ajoutées, nous disons que la ligne r a été traitée.

Nous définissops alors les matrices U**! et L¥*! par

Yk+| . u k+li

L k+]
lignes et L**!, une matnce contenant n,_ lignes. La /"
colonne de Y "", ykl ;'\ sera aussi representee par

, 00t U¥*! est une matrice contenant ,

k+l
IR L
y‘j = lk"'] »
\7)
kel ksl
ol u,; et 1] sontles*™colonnesde U*! et L*!,

respectlvement

9. k:=k+1,etpasser i ’étape 3.

On peut modifier 1'algorithme de Chernikova afin qu’il
traite les égalités plus efficacement qu’en les considérant
comme deux inégalités. Les étapes 3, 5 et 6 devraient étre
remplacées par

3

Si toutes les composantes d’une ligne de U* corres-
pondant 4 une inégalité ou 4 une égalité sont négatives
ou que toutes les composantes d’une ligne de U*
correspondant 3 une égalité sont positives, x =0 est le
seul point satisfaisant (5.1) et (5.2), et I’algorithme se
termine,

Si ni 3 ni 4 n’est vérifié, choisir une ligne de U¥,
disons la ligne r, contenant au moins une entrée
négative si la ligne correspond 4 une inégalité et
contenant au moins une entrée non nulle, si elle
correspond & une égalité.

Sila ligne r correspond 4 une inégalité, alors appliquer
I’¢tape 6 de I"algorithme type. Si la ligne » correspond
a une égalité, alors poser que R = { | y,f =0}. Soitvle
nombre d’élément dans R. Alors, les v premiéres
colonnes de la nouvel]e matrice Y **! correspondent &
toutes les colonnes y " de Y* pour jeR.

A I’étape 5 de I"algorithme de Chernikova, il faut choisir

une ligne rejetée. Rubin (1975) propose la régle simple
suivante : supposons qu’une ligne rejetée contient z entrées
nulles, p entrées positives et ¢ entrées négatives. Nous
calculons alors pour chaque ligne rejetée la valeur
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N, =z+p+pqsila 'lignc correspond 4 une inégalité et la
valeur N =z +pyg sielle correspond a une égalité, et nous
choisissons une ligne rejetée ayant la valeur de N . la

plus faible.
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Inférence sur les moyennes de population sous imputation non pondérée
pour remplacer des données d’enquéte manquantes

DAVID HAZIZA et J.N.K. RAO'

RESUME

En présence de non-réponse partielle, en pratique, on recourt souvent 4 des méthodes d’imputation non pondérée, mais
celles-ci produisent généralement des estimateurs biaisés sous ’hypothése d’une réponse uniforme a I’intérieur des classes
d’imputaticn. En nous inspirant de Skinner et Rao (2002), nous proposons un estimateur corrigé pour le biais d’une
movenne de population sous imputation par le ratio non pondérée et sous imputation aléatoire hot-deck, et nous calculons
des estimateurs de la variance par linéarisation. Nous réalisons une petite étude en simulation pour évaluer les propriétés
de biais et d’erreur quadratique moyenne des estimateurs obtenus. Nous étudions aussi le biais relatif et la stabilité relative

des estimateurs de la variance.

MOTS CLES : Estimateur corrigé pour le biais; non-réponse partielle; imputation aléatoire hot-deck; imputation par le

ratio.

1. INTRODUCTICN

11 y a non-réponse partielle lorsqu’une unité d’échan-
tillonnage ne fournit pas I’information sur certaines
variables d'intérét. Bien que, dans le cas de nombreuses
enquétes, on utilise 'imputation pour contourner le
probléme de la non-réponse partielle, il ne faut pas perdre
de vue les difficultés que pose cette technique. Ainsi, les
valeurs imputées sont habituellement traitées comme s’il
s’agissait de valeurs réelles et les estimations de la variance
sont calculées au moyen de formules standards. Or, cette
fagon de faire peut aboutir 4 une sous-estimation importante
de la variance réelle des estimateurs quand la proportion de
valeurs manquantes est grande. En oulre, les relations entre
les variables peuvent étre faussées.

Les méthodes d'imputation appartiennent a deux grandes
catégories : déterministe et stochastique. Les méthodes
déterministes qui incluent I'irputation par le ratio ou par la
régression et I'imputation par le plus proche voisin, utilisent
des variables auxiliaires observées sur toutes les unités
échantillonnées. Pour 'imputation par le plus proche
voisin, on attribue a une question 4 laquelie une personne
n’a pas répondu la valeur de la réponse donnée i cette
question par le répondant « le plus proche », ol « le plus
proche » est habituellement défini au moyen d’une fonction
de distance basée sur les variables auxiliaires. Les méthodes
stochastiques incluent I’imputation aléatoire hot-deck, ot la
valeur attribuée pour une réponse manquante est
sélectionnée au hasard 4 partir de ’ensemble de répondants
compris dans une classe d’imputation.

En cas de non-réponse partielle, on peut recourir a
I"imputation pondérée ou non pondérée. Dans le cas de
I’imputation pondérée (déterministe ou stochastique), on
utilise les poids d’échantillonnage déterminés par le plan

d’échantillonnage pour sélectionner les donneurs. Toute-
fois, en pratique, I’imputation pondérée n’est pas applicable
si ceux-ci ne sont pas disponibles a ’étape de I’imputation.
Notons que les méthodes d’imputation pondérée et non
pondérée donnent des résultats identiques pour les plans
d’échantillonnage autopondérés (c’est-a-dire, plan d’échan-
tillonnage avec poids d’échantillonnage égaux). En outre,
les méthodes d’imputation non pondérée plaisent aux
utilisateurs.

En général, I"imputation non pondérée produit des
estimateurs biaisés sous réponse uniforme & I'intérieur des
classes d’imputation. En suivant I’approche de Skinner et
Rao (2002), nous proposons des estimateurs corrigés pour
le biais pour moyennes de population sous imputation des
non pondérée et calculons des estimateurs de la variance
par linéarisation. R

Soit © un parametre de population finie et 8, son esti-
mateur basé sur les données observées et imputées,
respectivement. En  suivant 1’approche deux-phases
classique, c’est-a-dire population —  échantillon
complet — échantillon avec non-répondants, nous
obtenons

E@) = E,[E,6)], )
vé,-0) = £,[V,6,-0]+V,E[6,-0] @

sous imputation deterministe, ou E,(.) et V, () repré-
sentent, respectivement, 1’espérance et la variance par
rapport au mécanisme de réponse étant donné 1’échantillon,
et £ (.) et ¥ () représentent, respectivement, I’espérance
et la variance par rapport a I’¢chantillonnage sous le plan
d’échantillonnage donné. Dans I’approche basée sur un
modele (voir la section 2), nous remplagons £,(.) et V_(.)

' David Haziza, Division des méthodes d’enquéte auprés des ménages, Statistique Canada, Ottawa (Ountario), Canada, K1A 0T6; L.N.K. Rao, School of
Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa (Ontario), Canada, K18 5B6.
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par E ()=E E () et V ()=EV ()+ VEL(),
respectivement, ou £ (.) et V_(.) représentent, respecti-
vement, I’espérance et la variance par rapport au modéle
d’imputation.

Fay (1991) a proposé une approche différente obtenue en
inversant I’ordre d’échantillonnage et de réponse, soit popu-
lation — recensement avec non-répondants — échantillon
avec non-répondants, qui facilite 1’estimation de la
variance, comme nous I’expliquons plus loin. Selon cette
approche, nous avons

EG,) - E,[E,6), 3)

et
vE,-9) = E[7,6,-0)+ [E,6,-0, @

(voir Shao et Steel 1999). Notons que, dans (4), ’espérance
et la variance entre crochets sont I’espérance et la vaniance
par rapport au plan d’échantillonnage, conditionnellement
4 la réponse. Un estimateur de la variance globale ¥ (6, - 8}
dans (4) est donné par v, =v, +v,, ol v, est un estimateur
de V, (9,-9), conditionnellement aux indicateurs de
réponse, et v, est un estimateur de V, E (0,-0). L’esti-
mateur v, ne dépend pas du mécanisme de réponse ni du
modéle supposé et v, est donc valide sous I’approche basée
sur le plan d’échantillonnage et sous celle basée sur un
modéle (voir la section 2). R

Dans le cas de I'imputation stochastique, ¥, (8, -8) peut
s’écrire sous la forme

v,@,-9) = ¥ |E,G,-0)|-E[r.6,-0

oll I'espérance et la variance entre crochets, E_et ¥, repre-
sentent, respectivement, ’espérance et la variance par
rapport au processus d’imputation étant donné 1’échantillon
avec répondants et non-répondants. Un estimateur de
¥,(8,-8), représenté par v;", estdonné par v/" = v, +v_, 00
v, est un estimateur de ¥ E (6, -8) et v, estun estimateur
de Ep V.(8,-8). En outre, dans le cas de I'imputation
stochastique, nous remplagons E (.} par E.E (.) dans (4)
et la formule pour v, est la méme que dans le cas de
I"imputation déterministe, a condition que £ (8,) concorde
avec Iestimateur imputé pour le cas déterministe. Donc, un
estimateur de la variance globale ¥ (0, -8) est donné par
'I.f'lr = Vl +‘V‘ + VZ.

Nous établissons le cadre de travail et les hypothéses a la
section 2. A la section 3, nous étudions I"imputation par le
ratio pondérée ainsi que non pondérée. Nous montrons que
I’estimateur imputé sous imputation non pondérée est
asymptotiquement biaisé et nous proposons un estimateur
corrigé pour le biais. Nous montrons que 1’estimateur sous
imputation pondérée et 1’estimateur corrigé pour le biais
sous imputation non pondérée sont robustes au sens ou ils
sont valides a la fois sous ’approche basée sur le plan
d’échantillonnage et sous celle basée sur un modéle. Nous
calculons aussi des estimateurs de la variance par
linéarisation des estimateurs imputés. A la section 4, nous

considérons le cas de I'imputation aléatoire hot-deck. A la
section 5 nous effectuons une petite simulation pour
comparer les propriétés des estimateurs imputés en ce qui
concerne le biais et I’erreur quadratique moyenne. Nous
étudions aussi le biais relatif et la stabilité relative des
estimateurs de la variance.

2. CADRE DE TRAVAIL ET HYPOTHESES

Soit P une population finie de taille éventuellement
inconnue N. L’objectif est d’estimer la moyenne de
population ¥ = 1/N ¥, y, quand on arecouru a I’imputation
pour compenser pour la non-réponse. Par souci de
corncision, nous utiliserons la notation Y, pour Zie 4> OU
Ac P. Supposons qu’on s¢lectionne un échantillon
probabiliste, 5, de taille 7 selon un plan d’échantillonnage
spécifié  p(s) A partir de P. Soit s, ’ensemble de
répondants de taille r et soit s, I’ensemble de
non-répondants de taille m;r+m=n.

Pour effectuer D’imputation, on commence
habituellement par subdiviser la population en J classes
d’imputation disjointes, puis on impute des données aux
non-répondants échantillonnés a 1’intérieur de chaque
classe d’imputation en utilisant les répondants échan-
tillonnés dans la méme classe comme donneurs, indé-
pendamment sur ’ensemble des J classes d’imputation.
Pour simplifier 1’exposé, nous supposons que J=1,;
I’extension & J> 1 classes d’imputation est simple.

L’estimateur imputé habituel de la moyenne de
population ¥ est donné par

= 1 .
0 ol AL A ST

ol w, est le poids d’échantillonnage (ou de sondage) lié¢ a
'unité / et y;” représente la valeur imputée pour remplacer
la valeur manquante y,. Nous utilisons le poids d’Horvitz-
Thompson w, = 1/m, ou m, est la probabilit¢ d’inclure
I’unité i dang I’échantillon,

Nous considérons deux approches, 1’une basée sur le
plan d’échantillonnage (BP) et I*autre, sur un modéle (BM).
Dans le cas de I’approche basée sur le plan d’échan-
tillonnage, nous supposons que le mécanisme de réponse
est umiforme 3 I'intérigur des classes, de sorte que I"hypo-
thése suivante soit vérifiée :

Hypothése BP : A Iintérieur d’une classe d’imputation, la
probabilité de réponse pour une variable d’intérét donnée
est constante et les situations de réponse des diverses unités
sont indépendantes.

Sous "approche basée sur un modéle, I'hypothése suivante
est vérifiée
Hypothése BM : A I'intérieur d’une classe d’imputation,

le mécanisme de réponse est ignorable (ou non-confondu),
en ce sens que la probabilité de réponse d’une unité ne
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dépend pas de la variable visée par I’imputation, mais peut
dépendre des covaniables utilisées pour I'imputation. Dans
ce cas, on émet une hypothése quant au modéle d’impu-
tation.

Les classes d’imputation sont choisies de fagon  ce que
I’hypothése BP ou BM soit vérifiée approximativement. Le
mécanisme de réponse sous I"hypothése BM est nettement
plus faible que la réponse uniforme sous I’hypothése BP,
mais les inférences dépendent du modéle d’imputation
supposé. Sous I’imputation par le ratio, le modéle d’impu-
tation utilisé est le « modéle du ratio » donné par

E,,,(y,-) = Bz,'a Vm(y;) =¢? Z‘.,COVm(y,.,yj)= 0 si ], (7)

ou B et 6% sont des paramétres inconnus, z; est une variable
auxiliaire disponible pour tout ies. Sous I'imputation
aléatoire hot-deck, le modéle d’imputation utilisé est donné
par

Em(y,') = U, V,,,(}’,-) = 02,C0Vm(yi,yj)= 0siizj (8)

3. IMPUTATION PAR LE RATIO

A la présente section, nous étudions les propriéiés de
I'estimateur imputé (6) sous imputation par le ratio
pondérée et non pondérée. Nous calculons aussi les esti-
mateurs de la variance par linéarisation. A la section 3.1,
nous étudions 1’estimation ponctuelle sous imputation par
le ratio pondérée et non pondérée, et 4 la section 3.2,
1’estimation correspondante de la variance.

3.1 Estimation d’une moyenne
3.1.1 Imputation par le ratio pondérée

Dans le cas de 'imputation par le ratio pondérée, on
utilise y," = R, z, pour remplacer les valeurs manquantes
Y, ou R = )7."f et (§.,2)=Y w, (y,z)/Y w, sont
les moyennes pondérées des repondants pour les variables y
et z respectivement. En utilisant les y;”, I’estimateur imputé
se réduit 3

}_’m = ﬁrf, (9)

ou z =Y wz/¥ w,. Il est facile de vérifier que 7, est
approximativement sans biais pour ¥ a la fois sous
I’approche basée sur le plan d’échantillonnage et sous celle
basée sous un modéle (Samdal 1992). Donc, ¥, est robuste
au sens de sa validité sous les deux approches.

3.1.2 Imputation par le ratio non pondérée

Dans le cas de 'imputation par le ratio non pondérée, on
utilise yHl R:' z, pour remplacer les valeurs manquantes
¥p OL R, -?,“"/’2"" et (5,",2,") = ¥, (¥, 7)/r sont les
moyennes non pondérées des répondants pour les variables
¥ et z, respectivement. En utilisant les y;", Pestimateur

imputé (6) se réduit 2
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Po = —Z—- y w,.y‘.+R"r""Z Wz |,

—uf

ol R =p."/z". Sous le modéle ratio (7) et 'hypo-
thése BM I’ estlmateur imputé (10) est approximativement
sans biais pour ¥, c’est-a-dire £ E E, (y]R) E (7).
Cependant, il est biaisé sous 1’ hypothese de reponse uni-
forme (hypothése BP). Nous avons E E(¥p)=pY+
-p) Y I/Z Z,ou(¥ ,Z)= Epn(y‘,z)fzpn Donc,
le biais relatlf de Jp RB(FR) = (E,E,(Fp)-F) / 7, est
donné par

(10)

— Z Yf[
RB(yrR) = (1 -p) ??-1

n

an

4
=(- p)?Cn[Cypny—Czp”], (12)

on Z=1NY,z, Pry €t P,, sont les coefficients de
corrélation pour une population finie entre les variables nt et
y et n et z, respectivement, C_, C, et C, sont, respective-
ment, les coefficients de variation de «, z et y, et p est la
probabilité de réponse 4 la variable y. Le biais est non nul
généralement. Il disparait dans le cas de la réponse
compléte (¢’est-d-dire, p =1 ) ou si

Cu[cyp::y B Czpnz] =0, (13)

qui est satisfaitt quand C =0 (le cas ol le plan
d’échantillonnage est autopondéré) ou quand

Py _ & (14)
pﬂz Cy

Nous examinons plus en détail le biais relatif (11) pour
trois cas. Premiérement, nous considérons |’ imputation non
pondérée par la moyenne y,” =%, qui est un cas
particulier de I’imputation non pondérée par le ratio avec
z; = 1. Supposons qu’il existe une variable de taille x pour
toutes les unités de la population et que I’échantillon s est
sélectionné conformément 4 un plan d’échantillonnage avec
probabilité proportionnelle 4 la taille (PPT) sans remise, en
utilisant x comme taille, de sorte que T =nx,/X, ou
X = ¥ p x;. Par exemple, nous pouvons utiliser la méthode
bien connue de Sampford (Sampford 1967). En notant que
Pry = Pry ZI/Z =1et C_= C,, I'expression (12) du biais

relatif peut sécrire sous la forme

RB(7R) = (1 -p)C,Cp,,. (15)
Deux cas particuliers de (15) sont d’intérét. Premiérement,
si les variables x et ¥ ne sont pas corrélées, le biais de
I’estimateur imputé disparait. Le cas ol x et y sont faible-
ment corrélées (c’est-a-dire p, ,~@) peut survenir dans des
enquétes avec caractensthues y multiples (Rao 1966)
Deuxiemement, si y,x,, le biais relatif (15) se réduit &
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(1-p) Cf qui décroit avec C,. Notons que, puisque
C.=C,, le plan d’échantillonnage s’approche d’un plan
d’échantillonnage autopondéré 4 mesure que C,_ décroit.
Considérons maintenant le cas plus général de I'impu-
tation par le ratio non pondérée basée sur z,ies, et
I’échantillonnage PPT basé sur x,ics. Dans ces
conditions, le biais relatif (11) est nul si, et seulement si,

by _ G

PIZ CZ ’

a conditionque p<1 et C_+0. Si C, = C,, alors le biais
relatif (11} est nul si, et si et seulemerit Si, Pry = Pyge

Enfin, nous considérons le cas d’un echantlllonnage
stratifi¢ aléatoire simple. Dans ces conditions, la popu-
lation P est subdivisée en / strates P, avec N, représentant
le nombre d’unités d’echantlllonnage dans la H*" strate;
P=U P, N=¥, N,. Puis, nous sélectionnons indé-
pendamment dans chaque strate un échantillon aléatoire
s1mple sans remise Sh de taille n, dans chaque strate;
s=U7 pet Sy €t = ):,, 11, En pratique, deux situations
peuvent se présenter. Dans |’une, I’imputation est faite
indépendamment dans chaque strate {c’est-a-dire les classes
d’imputation coincident avec la strate). Dans ce cas, sous
I’imputation par le ratio non pondérée, I"estimateur imputé
est approximativement sans biais sous I’hypothése de
réponse uniforme & I’intérieur des strates. Dans 1’autre
situation, I’imputation est faite sur [’ensemble des strates.
Dans ce cas, nous notons d’aprés (11) que I’estimateur
imputé est approximativement sans biais si, et seulement si,
n,=n(N,/N) (repartmon proportionnelle).

Un estimateur corrigé pour le biais de ¥ sous imputation
par le ratio non pondérée est donné par

—un

?I;zﬁ_lym"'(l —ﬁ-)_ Vv (16)
A

on p= (Zs w, /Z w;) est un estimateur convergent de la
probabilité “de réponse p,z"%=1/nY z, et Py est la
moyenne non ponderee des valeurs observees y; et des
valeurs imputées y,” R z;. Cet estimateur peut étre
calculé par la méthode des moments, comme I’ont décrit
Skinner et Rao (2002), en résolvant

Y
E(F[R) = PY"(I “p)'Tn Z
Z?l
pour ¥ et en remplagant £ (y,) par son estimateur
P (Y, /Z,)Z , par son estimateur
Son _ Z| -
Rrunz = (;E yl'::, (17)

et p ' par son estimateur / ~'. Notons que |'estimateur z
de Z utilise les valeurs de z de ’échantillon complet
contrairement & Z,. Si z, est utilisé pour estimer Z, alors
’estimateur corrigé pour le biais nécessite des identi-
ficateurs de réponse, contrairement a (16).

Nous montrons maintenant que 1’estimateur corrigé pour
le biais (16) est approximativement sans biais a la fois sous
I'approche basée sur le plan d’échantillonnage et sous celle
basée sur un modéle. Donc, contrairement a |’estimateur
non corrigé (10), I’estimateur corrigé est robuste au sens de
sa validité sous les deux approches. Premi¢rement, en
notant que  yp peut étre exprimé sous la forme
Py R "(z -pz,) et, enutilisant (17), estimateur corrigé
pour le biais (16) se réduit &

Fa =¥+ R"(Z-2). (18)

En comparant (9) et (18), nous voyons que ¥, sous
imputation par le ratio pondérée n’est pas égal a I'esti-
mateur corrigé pour le biais ¥p sous imputation par le ratio
non pondérée, 4 moins que z;= 1 pour tout i, Dans le
dernier cas, les deux estimateurs se réduisent a y .
Cependant, la forme (16) pour ¥,; ne nécessite pas d’iden-
tificateurs de réponse a condition que 1'on connaisse p.

Puisque E_(¥iz) =PBZ et Em(?) =B Z sous le modéle
ratio (7), nous avons E £ (Fr- ¥) = 0; autrement dit,
’estimateur corrigé est approx1mat1vement sans biais sous
I’approche basée sur un modele. Par ailleurs, puisque
EE (3)= ¥ et E(z-%)=0 sous 'hypothése de
reponse uniforme, il s’ *ensuit que EPE (Fp) = ¥, de sorte
que I’estimateur corrigé est approximativement sans biais
par rapport au plan d’échantillonnage sous I’hypothése de
réponse uniforme.

Nous notons plusieurs points ici. 1) L’analyste de
données d’enquéte peut facilement implémenter 1’esti-
mateur corTigé ¥, donné par (16), a partir du fichier de
données imputé sans identificateur de réponse, ¢’est-a-dire
(W, 5,,2,,i€s), ol §,=y, si igs, et J =y si ies,.
Notons que les identificateurs de réponse ne sont pas
nécessaires dans le fichier de données, mais que I’analyste
devrait connaitre le taux de réponse p, ce que nous
supposons étre le cas ici. Dans le cas de classes d’impu-
tation multiples, les taux de réponse 4 Iintérieur des classes
et les identificateurs des classes d’imputation doivent étre
fournis avec le fichier. 2) L’estimateur corrigé pour le biais
coincide avec I’estimateur non corrigé 7, donné par (10),
sous un plan d’echantlllonnage autopondéré w, = w. (3}
L’estimateur corrigé y,R dans (18) a la forme d’un
estimateur par régression dans I’échantillonnage 4
deux phases. 4} Sous imputation par la moyenne, (18) se
réduit 4 la moyenne pondérée des répondants y,, si bien
que la comrection apportée a l’estimateur non corrigé
élimine l'effet de I'utilisation de I’'imputation par la
moyenne non pondérée.

Un autre moyen d’obtenir un estimateur corrigé pour le
biais, ¥, consiste a soustraire de ¥, un estimateur,
b(P), dubiais de y, ¢’est-a-dire,

J_’]‘}‘{ = ?IR = b(.}_;m) (19)
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1 découle de (11) qu’un estimateur du tiais de y, est
donné par

bO(5g) = (1-p) (R"2-7). (20)

Mais, I’estimateur corrigé pour le biais résultant n’est pas
identique a (16), et il dépend des identificateurs de réponse,
contrairement a (16). Par ailleurs, si ’on utilise

bO () = (-5) (R z-3,), (1)

il est facile de vérifier que 1"estimateur corrigé pour le biais
résultant est identique 4 (16).

3.2 Estimation de la variance

Dans cette section, nous étudions I’estimation de la
variance sous I’hypothése de réponse uniforme. Nous
supposons que les identificateurs de réponse sont inclus
dans le fichier d’estimation de la variance. Si Ion utilise
des classes d’imputation, les identificateurs sont également
nécessaires.

3.2.1 Estimation de la variance sous imputation par
le ratio pondérée

Dans cette sous-section, nous obtenons un estimateur de
la variance par linéarisation de I’estimateur imputé (9) basé
sur I’imputation par le ratio pondérée en suivant 1’approche
renversée de Fay (1991). Premiérement, exprimons (9) sous

la forme
Es wey,

YR=v~— 2,

ZS w,a,z,
ou «, est un indicateur de réponse a la variable y tel que
a;=1 si ies, et a,=0, sinon. Il découle de (4) que la
variance F(7,,) de ¥, peut étre estimée par v, = v, +v,,
ot v, estun estimateur de ¥, (¥, - ¥} conditionnellement
aux a;, et v, est un estimateur de ¥, Ep (Pr-Y). Repré-
sentons ’estimateur de la variance du total estimé
¥ =Y w,y, basésur I’échantillon complet par v(y,). Alors,
en appliquant la méthode delta, un estimateur de la variance
par linéarisation v,, soit v(.) en notation opérationnelle, est
donné par

v, = v(é), (22)
ol la valeur de & pour ics est donnée par

Ei = 21 w [Eli _yIR]’

avec
& =4y +(1-a)R z +Car'(yi -eri)’

) Eﬁ w.(l-a)z,
i Es wa,z; .

Notons que v, est valide quel que soit le mécanisme de
réponse et le modéle d’imputation. Le calcul de (22) est
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donné i I'annxe A. Shao et Steel (1999) ont calculé un
estimateur de la variance par linéarisation de 1’estimateur
imputé Y= ¥ way +¥ wi(l-a,)R z du total Y. Ils

commencent par exprimer Y sous la forme
Y = Z wi[a‘.y‘. +(l-a)R, z|+ EE w,a, LV‘.—Rdz‘.),
5 5

ou R =Y /Z avec (Y ,Z}=Y a(y,z) puis ils
remplacent ¢ par & = ¥ (1 -a,)z,/¥ ,a,z; pour obtenir une
approximation linéaire de ¥~ ¥ wn,, ot

n, = ay,+(1-a)R z + Ea,.(yl.-Raz‘.).
Si nous remplagons maintenant R par 15{_ et & par ¢ dans
l:expresmpn den » NIOUS obtenon_s W, =ay+ (- c_z‘.)Rr z,+
¢a,(y,-R,z,) qui mene a ’estimateur de la variance par
linéarisation v, = v(#{). Nous pouvons utiliser la méthode
delta, décrite a 'annexe A, pour obtenir ce résultat de fagon
simple.
Puis, en utilisant la méthode delta, nous obtenons

2
Z ]25_2, (23)

E(Z) N

sous D'hypothese BP, ol Z=Y,z, et Sf =1/N
¥ P(y‘. -E (R a)z'.)z. Nous obtenons alors la composante v,
en remplagant les quantités inconnues par leurs estimateurs
dans (23). Nous obtenons

V.E,(p-T) = p(1 -P)(

NN AR
v, = p(l-p) 71 % (24)

ouZ= ZSW‘-Z;’Z:: = stl.al.z’.,!\?% Y.w, et

i
2 1 ;.\
S, = W Z; w,a, (y‘. -er,.) .
La somme de (22) et (24) donne v,, ¢’est-d-dire |'estima-
teur de la variance globale de ;.
3.2.2 Estimation de la variance sous imputation par
le ratio non pondérée

Nous donnons maintenant un estimateur de la variance
par linéarisation de I"estimateur imputé (10) basé sur une
imputation par le ratio non pondérée. Par la méthode delta
(voir ’annexe A), nous obtenons

v, = v{&), (25)

ol

~un s ~un
& =ay,+(1-a)R z,+d — (y‘. -R, z,.)
Wi
etd=Y w(l-a)z/¥ az. Lacomposante v, est donnée
par (B.2) 4 I’annexe B.



96 Haziza et Rao : Inférence sur les moyennes de population sous imputation non pondérée

3.2.3 Estimation de la variance de I’estimateur
corrigé pour le biais

Ala présente sous-section, nous donnons un estimateur
de la variance par linéarisation de |’ estimateur corrigé pour
le biais (18). Par la méthode delta, nous obtenons

v = v(E), (26)
ou

o un

. (z,‘_f)
N

2 a; [ _ ~un _ ]
£ = —m (y;-¥3)+R, (z,-%,)| +

a. -
(2 -2) ey, R
Zs aizi wl’
voir I’annexe A. La composante v, est donnée par (C.2) &
I’annexe C.

4. IMPUTATION ALEATOIRE HOT-DECK

A la présente section, nous étudions les propriétés de
I’estimateur imputé (6) sous imputation aléatoire hot-deck
pondérée et non pondérée. Nous calculons aussi des esti-
mateurs de la variance par linéarisation sous I’hypothése de
réponse uniforme.

4.1 Estimation d’une moyenne

A 1a section 4.1, nous étudions des estimateurs ponctuels
sous imputation aléatoire hot-deck pondérée et non
pondérée.

4.1.1 Imputation aléatoire hot-deck pondérée

Sous imputation aléatoire hot-deck pondérée, nous
sélectionnons les donneurs jecs, avec remise avec les
probabilités de sélection W, ! z w, et utilisons y,” = Yps
ies, . L'estimateur imputé, y[H, &st donné par (6) avec les
valeurs imputées susmentionnées. Il est approximativement
sans biais pour la moyenne de population ¥ 2 la fois sous
I’approche basée sur le plan d’échantillonnage et sur celle
basée sur un modele. La seconde s’appuie sur le modéle de
la moyenne (8).

4.1,2 Imputation aléatoire hot-deck non pondérée

Sous imputation aléatoire hot-deck non pondérée, nous
sélectionnons les donneurs j ¢ 5, avec remise avec probabi-
lit¢ de sélection 1/r etutilisons y," =y, ies,,. L’estima-
teur imputé, ¥,, est donné par (6) avec les valeurs
imputées susmentionnées. Il est approximativement sans
biais pour ¥ sous le modéle de [a moyenne (8), mais est
biaisé sous 1"hypothése de réponse uniforme. Le biais de
Py est donné par

B{#y) = (1 -p)(¥,- T). (27

Un estimateur corrigé pour le biais de ¥ sous imputation
aléatoire hot-deck non ponderée est donné par

Ym=F" J’m +(1 -5 Y Pm, (28)

ot p=(Y, w/¥ w) estun estlmateur convergent de la
probabilité” de réponse p et Fy est la moyenne non
pondérée des valeurs observées y, et des valeurs
imputées y,". L’estimateur (28) peut étre calculé par la
méthode des moments, comme P’ont décrit Skinner et Rao
(2002), en résolvant

E(J_’u{) =p ?"’(1 -p) Yn

pour ¥, enremplagant E (¥,,) par son estimateur 7, ¥,
par son estimateur yy; et p~! par son estimateur p-'

L’estimateur corrigé est approximativement sans biais
pour ¥ i la fois sous I'approche basée sur le plan d*échan-
tillonnage et sous celle basée sur un modeéle. Comme 4 la
section 3.1.3, notons que Ianalyste de données d’enquéte
peut facilement implémenter 1’estimateur corrigé 7z 2
partir du fichier de données imputé sans identificateurs de
réponse c’est-a-dire (w,, ¥,,z,,ics), ol )7 =y siies, et
V=¥, si ies,, & condition qu’il connaisse e taux de
réponse, p.

Notons que la méthode consistant a soustraire de ¥, un
estimateur du biais de ¥,, en utilisant (27), donnera un esti-
mateur corrigé pour le biais qui dépend des identificateurs
de réponse, contrairement a (28). 1l est impossible d’obtenir
’estimateur corrigé pour le biais (28) par cette approche,
contrairement au cas de I'imputation par le ratio déter-
ministe étudié a la sous-section 3.1.3.

4.2 Estimation de la variance

Nous étudions ict 'estimation de la variance sous
I’hypothése de réponse uniforme. Nous supposons que les
identificateurs de réponses sont fournis avec le fichier
d’estimation de la variance. Si on utilise des classes d’impu-
tation, ces identificateurs sont également nécessaires.

4.2.1 Estimation de la variance sous imputation
aléatoire hot-deck pondérée

Nous obtenons maintenant un estimateur de la variance
par linéarisation de |’estimateur imputé 7,,, sous imputation
aléatoire hot-deck pondérée. Premiérement, notons que,
sous limputation aléatoire hot-deck  pondérée,
E (¥y) =9, Il s’agit d’un cas particulier de (9) avec
z; = 1 pour tout /. Donc, en utilisant (22), v, est donné par

v, = v(E), 29)
ol
: 1 5 -
gj = m [gl.i*yr]’
ég =ay+ (1 _aj)?r + éa;(yi—f,),
avec ¢=Y w,(1- a)/E w,a,. Des calculs algébriques
simples montrent que &, se sunphfle en § =a,(y, y )

Y.wa, En notant mamtenant que V_( ¥ =
(llz w JYwa(y,-y )Y =s yr, nous obtenons
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2
ZS w; (1-a) 52
=,
(2, wf
Comme nous le mentionnons 2 la section 1, la compo-
sante v, est la méme que dans le cas déterministe. Donc,

sous |"imputation aléatoire hot-deck pondérée, v, est donné
par (24) avec z; = 1 pour toute /, ce qui méne a

v, =V (Fu-Y)= (30)

- 3 2
. . N Sy
v2 = p(l —p) E o ? (31)

La somme de (29), (30) et (31) donne v,, 'estimateur de la
variance globale.

4.2.2 Estimation de la variance sous imputation
aléatoire hot-deck non pondérée

Nous obtenons un estimatewr de la variance par
linéarisation de 1’estimateur imputé (6) sous imputation
aléatoire hot-deck non pondérée. Premiérement, notons que
E (7} seréduitd (10) avec z, = 1 pour tout i. Donc, v,
est donné par

= v(). 32)

ér‘ = E\l W, [&U‘E.(j’m )]’

Gy = ay e (1-a) 3" d=Ly-3"),

. En notant maintenant que
71111

avec d = Yowi(l-a)/Y,a, L
(}’, -y, )*=s,, nous avons

V.0 =(113,a) 7,

’(1-a,
= _Z_:Lf.‘_(_a‘)sj““, (33)

CT TR

Comme nous le mentionnons a la section 1, la composante
v, est la méme que dans le cas déterministe. Dong, sous
imputation aléatoire hot-deck non pondérée, v, est donné
par (B.2) avec z, = 1 pour tout i. La somme de (32), (33) et
(B.2) donne v,.

4.2.3 Estimation de la variance de I’estimateur
corrigé pour le hiais

Nous obtenons maintenant un estimateur de la variance
par linéarisation de I’estimateur corrigé pour le biais donné
par (28). Premiérement, notons que E_(¥;,) se réduit &

» la moyenne des valeurs des réponses y. Donc, v, est
donne par (29) et v, est donné par (31). En notant
maintenantque ¥, () =(1/Y,a) Y, 4 N o J,z,"“
et Cov, (¥, ¥ ) 0 pour i + /, nous pouvons monirer que
V. (¥ - ) estdonné par

97

2 "o r+n 2un {34

La somme de (29), (31) et (34) donne v. Notons que,
méme si v, donné par (35) est exprimé sous forme d’une
différence entre deux termes, il est non négatif, comme
nous le montrons a 1'annexe D.

5. ETUDE EN SIMULATION

En complément a la théorie, nous présentons certains
résultats d’une étude en simulation restreinte. Nous avons
généré une population de N = 800 valeurs (y;, z,) confor-
mément au modéle du ratio y =z +¢, ou z et £ ont &té
genérés a partir d’une loi normale telle que la corrélation,
p,,, entre y et z soit égale a 0,05, 0,30, 0,70 et 0,90.
L’objectif est d’estimer le total de population ¥ = Yo
Nous avons tiré R = 10000 échantillon PPT, chacun de
taille n =75, par la méthode d’échantillonnage PPT de
Sampford, en utilisant la variable z comme mesure de taille.
Nous avons ensuite généré la non-réponse 4 la variable y 3
partir de chaque échantillon PPT conformément 3 un
mécanisme de réponse uniforme avec taux de réponse de
0,7; 1a variable z a ét¢ observée pour toutes les unités de
I’échantillon. Nous avons utilisé I'imputation aléatoire
hot-deck pour compenser pour la non-réponse & la
variable y.

L’estimateur de la premiére composante de la formule de
la variance (4) a été calculé au moyen de ’estimateur bien
connu de Sen-Yates-Grundy. Soit v(§) I'estimateur de la
variance de ¥’ w,&,. L’estimateur de Sen-Yates-Grundy de

la variance est alors donné par
2
[ 5 5] , (35)

SGEED 3p MR >

2ies jes LY, i

ou m, = P{ics) est la probabilit¢ d’inclusion de 1'unité f
dans ’échantillon et m; = Plies et jes) estla probabilité
conjointe d’inclusion des unités ¢ et j dans |’échantillon. La
méthode de Sampford assure que =, T, - ;. > 0 pour tout J,
J de sorte que I’estimateur de la variance donné par (35) est
toujours non négatif.

Comme mesure du biais d’un estimateur imputé Y de ¥,
nous  utilisons le ratio des biais B ( )=
BlalS(Y Ylet (Y ), ou e.t. (Y ) représente ’erreur-type de
Y. Pour comparer les efﬁcacntes nous utilisons le
coefﬁ(:lent de variation de Y , Teprésenté par CV(Y ) et
donné par CV(Y )= (\/EQM/Y) Nous avons comparé ie
biais relatif et le coeﬂ“ cient de variation des estimateurs de
la variance. Le biais relatif d’un estimateur de la variance,

, estmesuré par B, (v,) = (E(v) -EQM (Y )/ EQM(Y )
et le coefficient de variation est donné par
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CV(v,) = yEQM(v,)/ EQM(F,). Nous avons calculé les
valeurs des mesures susmentionnées a partir des
échantillons PPT simulés.

Le tableau 1 donne les résultats de la simulation pour le
rapport du biais a I’erreur-type (B,) pour les trois esti-
mateurs imputés de Y, représentés par B, (pondéré), B,
(non pondéré) et B_ (corrigé), ainsi que pour les coeffi-
cients de variations des estimateurs, représentés par CV

(pondéré), CV (non pondéré) et CV (corrigé). Il est évident,

si ’on examine le tableau 1, que le rapport du biais 3
’erreur-type de I’estimateur sous imputation non pondérée
est grand (> 30 %) si Py 2 0,5, tandis que les rapports du
biais 4 Derreur-type de l'estimateur sous imputation
pondérée et de 1’estimateur corrigé sont faibles (¢ 4 %)
pour toutes les valeurs de p, . En raison du biais important,
le coefficient de variation de I’estimateur non pondéré est
plus grand que celui de I’estimateur pondéré si p,, > 0,5 et
également plus grand que celui de ’estimateur corrigé si
p,, = 0,7, mais I"augmentation n’est pas importante. En
outre, CV (pondéré) est légérement plus faible que CV
(corrigé) pour toutes les valeurs de p, .

Le tableau 2 donne le biais relatif (8,,)) et les ratios des
coefficients de variation des estimateurs de la variance.
Comme prévu, I"estimateur de la variance v, (non pondéré)
donne une sous-estimation importante de I'EQM de
’estimateur pour une valeur €levée de pxy(z 0,7), tandis
que le biais relatif absolu des estimateurs de la variance v,
(pondéré) et v, (comrige) est faible (< 6 %) pour toutes les

valeurs de p,,. Sinous examinons les rapports des coeffi-
cients de variation des estimateurs de la variance, le
tableau 2 montre que v, (non pondéré) a le C.V. le plus
faible, suivi par v, (pondéré) et par v, (corrige} pour
Py (2 0,3). :

6. CONCLUSION

Les méthodes d’imputation non pondérée sont souvent
utilisées en pratique pour compenser la non-réponse
partielle quand on ne connait pas les poids d’échantillon-
nage 4 1"étape de I'imputation. En outre, les utilisateurs les
jugent intéressantes, méme si les poids sont connus &
I"étape de I'imputation. Cependant, elles produisent des
estimateurs biaisés sous hypothése de réponse uniforme &
I’intérieur des classes d’imputation. Nous proposons des
estimateurs corrigés pour le biais sous I’imputation par le
ratio et ’imputation aléatoire hot-deck. Ces estimateurs
peuvent €tre implémentés 4 partir du fichier de données
imputé, méme si les indicateurs d’imputation a 1’ intérieur
des classes ne sont pas fournis, a condition que les
gstimations des taux de réponse & I’intérieur des classes le
soient. Nous montrons que I’estimateur corrigé pour le biais
donne de meilleurs résultats que 1’estimateur non corrigé
sous imputation non pondérée et qu’il est robuste au sens o)
il est valide a la fois sous 1’approche fréquentiste et sous
celle basée sur un modéle.

Tableau 1
Rapport du biais 4 I’erreur-type(%) et coefficient de variation (%) des estimateurs imputés

P, =005 p,=030 p, =050 p =070 p =090

B _(pondéré) -0,78 -0,79 0,4 3,27
B_(non pondéré) 1,82 18,6 30,5 49,2 64,2

B (corTigé) -1,12 0,01 0,61 2,94
CV (pondéré) 18,8 15,3 11,6 5,87 4,69
CV (non pondéré) 18 15,2 12,5 6,83 5,93
CV (cortrigé) 20,9 16,8 13,5 6,1 4,78

Tableau 2

Biais relatif (%) des estimateurs de la variance et comparaisons des
rapports des coefficients de variation des estimateurs de la variance

p,=005 p,=030 p _-050 p =070 p,=090

B_ (v )(pondéré) -2.43 -4,78 -4,28 3,96 -1,95
B (v )(non pondéré) -1,03 -3,47 11,8 -18,5 -29,3
8, (v)(corrigé) -542 -1,06 -4,21 1,61 0,07
CV (v,)(non pondéré)
1,016 0,984 0,931 0,875 0,781
CV (v ) (pondéré)
CV (v )(non pondér¢)
- 1,032 0,829 0,701 0,819 0,692
CV (v ) (corrigé)
Ccv déré
M 1,016 0,843 0,751 0,935 0,886

CV (v Ycorrigé)
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Nous obtenons des estimateurs de la variance par
linarisation des estimateurs corrigés pour le biais. Pour
I"estimation de la variance, les indicateurs d’imputation
devraient étre founis dans le fichier d’estimation de la
variance.

Si les indicateurs d’imputation figurent dans le fichier de
données et que I'imputation est déterministe, les valeurs
imputées peuvent étre remplacées par celles obtenues sous
imputation pondérée. Par exemple dans le cas de I’impu-
tation par le ratio non pondérée, y," =y, /Z," z,, on pourrait
multiplier chaque valeur imputée par 7, /z"" X ¥,/ z, pour
reproduire les valeurs ¥ /Z_ z; sous imputation par le ratio
pondérée, 4 condition que des régles de vérification ne
sotent pas appliquées aprés 1’imputation. Autrement, on
pourrait réimputer des valeurs en utilisant les poids
d’échantillonnage. Dans les deux cas, 1’estimateur corrigé
ne présente aucun autre avantage par rapport a |’estimateur
imputé basé sur I'imputation pondérée que le fait d*assurer
que les valeurs imputées figurant dans le fichier de données
n’ont pas été modifiées.

Par contre, dans le cas de I'imputation aléatoire hot-
deck, le seul moyen d’appliquer I’'imputation aléatoire hot-
deck pondérée consiste 4 réimputer des valeurs selon une
méthode hot-deck pondérée. A notre avis, les analystes
préférent ne pas modifier les valeurs imputées qui figurent
dans le fichier de données produit par le systéme de
vérification et d’imputation.

L’estimateur imputé (10) peut utiliser des poids de post-
stratification (ou de calage), w,(s), basés sur des données
auxiliaires connues sur la population, au lieu des poids
d’échantillonnage w,. Notons que les poids de calage,
W, (s), dépendent de 1’échantillon complet s contrairement
au poids d’échantillonnage w,. Si les poids de calage sont
utilisés pour I’imputation par le ratio, alors nous remplagons
simplement w, par w (s) & la section 3.1.1 et I’estimateur
de la variance par linéarisation résultant, v, utilise &
dans (22) avec w, changé par w,(s). Cependant, dans (22),
v(.) a maintenant trait 3 I’estimateur de la variance par
linéarisation de 1’estimateur pour 1’échantillon complet
post-stratifié ¥ w,(s)y,.

Sous imputation non pondérée, ’estimation de la
variance par linéarisation devient plus complexe, parce que
I’estimateur corrigé pour le biais basé sur les poids de
calage fait intervenir a la fois les poids d’échantillonnage et
les poids de calage. Si I’on connait les poids d’échantil-
lonnage, w,, mais non les poids de calage, w,(s), a 1’étape
de I'imputation, on peut utiliser les poids d’échantillonnage
pour I’'imputation et les poids de calage pour I’estimation.
L’estimateur imputé résultant (6) basé sur les poids de
calage demeure asymptotiquement sans biais sous I"hypo-
thése de réponse uniforme (3 I’intéricur des classes), mais
I’estimation de la variance par linéarisation devient plus
complexe, parce que les deux ensembles de poids inter-
viennent dans le calcul de I'estimateur imputé, Nous
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proposons d’étudier la post-stratification et certaines antres
extensions dans un article distinct et de calculer les
estimateurs de la variance par linéarisation correspondants.
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ANNEXE

A. Calcul de v,

Supposons qu’un estimateur 0 est exprime par

~

§ - Yi ?2+§(1?5_1"'6) - g(P), (A1)
1 4
Eﬁw yﬂ,_,r l,..6etY =(f’1, vy f’(,)’. En posant
e_= (1), R, = Y/Y , ¥, = Y,(1487,) avec 87, =
(}’; )/Y et Y E (Y ) nous avons
-0 - W{Y(nsy)
1487, . \
+R,, i :81}3)[1’5(1 +87;)- ¥ {1 +87,)]} -
Yil{(aff -37,)Y,+ Ry, ;(57, 87, + 87, - 57,)-

R, Y(87,- 87, + 87, - 57}, A2

en ne tenant pas compte des termes d’ordre plus élevé dans
les & Y. L’expression (A.2) se réduit a

. NS A 2P
9ﬁ9=_;_ A N ABAR - 81, Ry, 7,)-07,
1 4
= E w ;s
ol
I

g = 71( -9 (A3)

avec
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Y. -T
—‘Y_6 (ysi - Ry 3’4.')-

4

€=y + ‘R34(y5r' _yﬁi) +

Dong, 'estimateur de la variance de ] par la méthode delta
peut étre exprimé sous la forme v(&). Maintenant, en
remplagant les quantités inconnues dans (A.3) par leurs
estirmateurs, nous obtenons

estvar (8) = v (§).

ol

avec

X . -¥, 5
Sy = Yo + R34(y5r' _y6z') * ““}3__6 (yﬂ - Ry y4i)‘

4
Notons que la méthode delta permet d’éviter I’évaluation
des dérivées partielles de g(¥) par rapport  ses compo-
santes, Y,, contrairement 4 la méthode habituclle de
linéarisation de Taylor. L
En posant que Y, = ):Swl,}' Y =y way,Y,=Y;=
y.way, et Y =Y w,z, dans (A. 1), nous obtenons 1”esti-
fateur de la variance (22) de y, sous imputation par le
rgtio pondérée. En outre, en posant que Y =% w,
Ly =y way, Yo=Y wa(yiw), Y &wa(sz),
Y =Y wz et Y = ):A w,a,z, dans (A. ]) nous obtenons
1’ estlmateur de la variance (25) de ¥, sous imputation non
pondérée. Enfin, nous notons que I’estimateur cornge pour
le biais (16) &crit sous la forme (18) peut étre expnme par
la somme de trois composantes : ¥,, R,“ "Z et -R"zZ
Chacune de ces composantes est un cas particulier de (A. 1)
En effet, la composante ¥, est un cas particulier de (A.1)
avec f’ —Esw, 1 Y =Y way etavect = Y. Lacompo-
1]

sante R" Zz est un cas particulier de (A 1) avec ¥, =

Eqw,sY Yy =T owia (v Iw), Y, Y zgwa(sz)

et Yo=Y wz,. Lacomposante R, an £, estun cas particulier
de (A.1) avec Y =y, wa, fY =Y wa(y;/w),
Y = zswa(z/w) et Y, W;a.z;. Nous

apphquons séparément la méthode delta a chaque compo-
sante pour obtenir v, = v(£) donné par (26).

B. Calcul de v, pour lPestimateur J, sous
imputation non pondérée

Par la méthode delta, on peut montrer que V. E, -1
sous imputation par le ratio non pondérée est donné par

_ 1
Ep(ym_ Y) = p(l —P) ﬁ
, | z-E2y) Z-E(2,)
XISet| =~ | Se@* 2| o | B |
E(Z.) E(Z.) (B.1)

ou

Sj(') = %; (yi—Er (Rna)zi)z’

2 1 2
S(,'(Z) = K{ g n.l' (y1 _Er (Rna)zi)zs
2 1
Sea) = ﬁ; “i(y:‘Er ('Rna)zi)z’
avec R =Y /Z et (¥ ,Z )= anla‘(y,,z ). La

composante v, est obtenue par estlmatlon des quantités
inconnues dans (B.1). Elle est donnce par

v, = p(1-p)
n o \2 .
x'17 Sezr(l) + 22 Sezr(Zj +2 2% Sezr @l
s 2 (B.2)
ol

Sjr(l) = Z wa, E wa (¥, R )

¥

&

Ser(2)=2 Wazw a(yr R 2)2

3 un 2
Sery = _E"_E @(y;-R."z)
" w‘.ai 5
et Zna = Z.var'zi‘
C.  Calcul de v, pour estimateur pp

Par la méthode delta, on peut montrer que ¥, E,(¥g - )
pour I’estimateur corrigé pour le biais est donné par

VE, (- F) = pll -p)—re——s
Yir P D Er[(zp a',)2}

{s +E(R2)S? 2Er(R,m)Sm+E[

I.I'(zl' - Er(za)) (yt‘ _Er(Rm)zi)’

L(2)
+2E [hE ]( » E,,(RM)SM)}, €
ol
Sy = 5 2 (- E O,
S - f_lvg (z,- EZ,)
Spm = AirZP: (- E(T )z - £.2,)),
Setzy = A%ZF: m (v, - E,(R,, ).}
S,y %zpj n(y, - E, (7)) -, Ry, )z,
s
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(Y,,Z2)=Y,pa,(0,2)/Ypa, e h=(Z-Z)Z, La
composante v, est obtenue par estimation des quantités
inconnues dans (C.1). Elle est donné par

R N N
vy = P(1 =) =
stiai
x{s2+(1€"“)252—21§'ms (FE wa)'s;
yr r 2r r Syzr - [} er(2)

+2(/§Zj wiai) (v@,,_;é:"sw)},

(C.2)
ou
2 1 = \2
= WA= )
d E.s' wiai g (y )
2 1 2
Sp = zs W!ai Z; wlal (Z' zr) *

Var T ; Z wiai(yi—}-’r)(zi—fr)’

I 1 -1 AU
Ser(2) = Z Wy ap\yi-h g
o Wi, s

5 =

eyr E,\- w,a, s
% afz-2) 2" )

|
- Zs wa; s

eth=(Z -2,)/Y,a,z.

S(.’Z

D. Non-négativité de V, (7, - ¥)

Nous montrons que la formule de la variance donnée
par (34) est toujours non négative. Premiérement, notons
que cette expression peut étre exprimée sous la forme
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nzzs wf—(r +”)(Zs wf)2
.., w 5 0
"Z(Es, w‘_)z
oty wl -t +n)( )3 w,-)z 20

S iy

V.Om-Y) =

m

= HZZ w,.z—m(rérn)(E‘T+mwr.)i > 0.

*m

D’une part, n%3 m(r +n) = n> m qui est toujours vérifide.
D’autre part, en utilisant I’inéquation de Cauchy-Schwarz,
il est facile de voir que ¥ w} > (¥, w,)*/m. Lerésultaten
découle. ! "
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Plans d’échantillonnage a risque minimal et coiit fixe
pour des processus de Poisson indépendants

BRAD C. JOHNSON et JOHN DEELY’

RESUME

Nous considérons des plans d’échantillonnage bayésiens a coiit fixe optimaux et approximativement optimaux pour
I’estimation simultanée dans des processus de Poisson homogénes indépendants. Nous élaborons des formules générales
de répartition pour un modéle de base Poisson-Gamma et nous les comparons & des méthodes plus classiques de répartition.
Puis, nous discutons des méthodes permettant de trouver des lois a priori gamma représentatives sous des modéles
hiérarchiques plus généraux et montrens que, dans nombre de situations pratiques, ces méthodes donnent des
approximations raisonnables de la loi a priori hiérarchique et du risque bayésien. Les méthodes mises au point sont
suffisamment générales pour &tre appliquées & un large éventail de modéles et ne sont pas limitées aux processus de Poisson.

MOTS CLES : Répartitions optimales des échantillons; processus de Poisson; hiérarchie Poisson-Gamma.

1. INTRODUCTION

Les méthodes d’échantillonnage bayésiennes ont fait
I’objet de nombreuses publications. Plusieurs articles
portent sur I’échantillonnage 4 partir d’une population finie
et 1a plupart s’appuient sur une hypothése de normalité ou
de « linéarité a posteriori » (consulter Godambe 1955;
Ericson 1988; Ericson 1969; Scott et Smith 1971; Tiwari et
Lahiri 1989). Une excellente revue des méthodes
bayésiennes récentes pour 1'échantillonnage de populations
finies, ainsi que certaines nouvelles méthodes intéressantes
figure dans Ghosh et Meeden (1997). Lindley et Deely
(1993) discutent de la répartition optimale dans le cas de
P’échantillonnage stratifié sous un modeéle normal lorsqu’on
ne dispose que de données partielles. Pour ce qui est des
modeles de Poisson, Clevenson et Zidek (1975) se penchent
sur [’estimation simultanée des moyennes dans les proces-
sus de Poisson indépendants, et Leite, Rodrigues et Milan
(2000) discutent d’une analyse bayésienne lors de 1'esti-
mation du nombre d’espéces dans une population 3 I’aide
d’un processus de Poisson non homogéne. Peu d’efforts ont
été consacrés 4 1’étude de plans d’échantillonnage a modéle
spécifique sous I'angle bayésien.

Dans le présent article, nous adoptons une approche axée
sur un modéle pour élaborer des formules de répartition
optimale et approximativement optimale d’échantillon 2
coiit fixe pour ’estimation simultanée dans des processus
de Poisson multiples indépendants. A la section 2, nous
présentons le modéle et certaines conventions de notation.
A la section 3, nous décrivons le probléme général de
répartition et donnons les répartitions a risque bayésien
minimal sous ’hypothése de lois a priori conjuguées
gamma indépendantes pour chaque processus. Puis, nous
les comparons aux méthodes de répartition classiques des
échantillons aléatoires stratifiés. A la section 4, nous

décrivons les techniques permetiant de trouver des lois a
priori conjuguées (représentatives) sous des modéles
hiérarchiques plus généraux, donc permettant de déterminer
des répartitions (au moins approximativement) optimales
d’échantillon pour cette grande classe de modéles. Dans
bon nombre de situations, on peut aussi utiliser ces lois
a priori conjuguées représentatives pour réduire le modale
hiérarchique aux fins de I’analyse a posteriori. A la sec-
tion 5, nous présentons un exemple numérique complet.

2. MODELE ET NOTATION

Afin d’éviter I'utilisation d’indices inférieurs, nous
commengons par présenter le modéle et la notation pour un
processus de Poisson homogéne unique. Soit (€2, F,v) un
espace de mesure, soit {N(4): A e F} un processus de
Poisson homogéne sur (,F,v) dont [intensité
Be®=(0,) est inconnue et, pour tout 4eF, soit
X =(X,m) = (N(4),v(4)) une statistique suffisante
compléte dont la réalisation est x =(x,m). Moins
formellement, x est la réalisation d’un dénombrement de
Poisson a partir d’un échantillon de « taille » m. La fonction
de masse de probabilité de X est donnée par

(m e).re -mB
I'(x+1)
Nous exprimons nos croyances a priori au sujet du
paramétre © par une loi conjuguée gamma dont le para-

métre de forme est o ¢t le paramétre d’échelle est §§,
représentée par Gamma (a, p), dont la densité est

fxi8) = Iy, s, @), 8e(0,0) (1)

go-1 g -9/B
n(8|%) = Iy, ., ©®),

e A =(a,B)e (0, =) (2)
B° (o)
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Nous nous limitons pour le moment au cas ol & peut étre
spécifié; I’ajout d’hyper-lois a priori sur A est considéré &
la section 4.

Pour une action arbitraire @ dans 1’espace d’action
A =0, nous considérons les fonctions de perte

Low-L2 kor 3)

L, est la fonction de perte quadratique standard et L, estla
fonction de perte quadratique relative. Pour L,, nous
imposons que a>1, ce qui implique que la loi a prion
gamma soit unimodale.

Sous les fonctions de perte L,, le modéle susmentionné
est extrémement bien compris. Pour simplifier quelque peu
la notation, posons que @ = (@ |'4) et représentons par &
la procédure bayésienne pour * sous la fonction de perte L v
Rappelons que 1a loi a posteriori de 8, sachant x, est

B|x~Gamma[a+x, B ]
mp+1

La procédure bayésienne pour la fonction de perte L, est
donnée par
Bi(x) _B{e+x-k)

X a>k
mp + 1 “)

La perte prévue a posteriori lors de Iutilisation de 5: SOUS
la fonction de perte L, est

p(m, 8y, L,) = (

2-k
m[3+1] (@+x-k) % a=k (5)

le risque bayésien étant
ol -k pEt

mp+1

H est intéressant de souligner que, sous L, (4) et (5)
impliquent que la procédure bayésienne &, (x} est le mode
de la loi a posteriori et que p(w*, ), L,) ne dépend pas du
dénombrement observe x et, par conséquent, est constant.

Il est souvent plus commode, en ce qui concerne e
processus d’obtention d’information, de permettre que le
parameétre de forme o de la loi a priori gamma de 0
dépende du parameétre d’échelle . En particulier, nous
utilisons dans tout I’article les paramétrisations de rechange
qui suivent :

0|2 ~ Gamma(e/B,B), 2=(u,B), E(OX)=p; (7)

r(at, 8y, L) = , o>k (6)

8|~ Gamma(n/p + 1, B), A = (n, B), Mode(8 | %) =n. (§)

Sauf indication contraire, les résultats et les formules de ces
paramétrisations peuvent étre obtenus par simple substi-
tution de la valeur convenable pour . Pour A tel qu’en (7)
ou (8), nous substituons o = u/p ou n/P + 1, respective-
ment.

3. REPARTITION OPTIMALE

Examinons maintenant la répartition de 1’échantillon
lorsque {N(A): 4 e F_ }, pour s =1,.., 5, représente des
processus de Poisson homogénes sur les espaces de mesure
correspondants (£}, F ,v.) dont les intensités 0  sont
inconnues. La réalisation d’un échantillon est maintenant
notée x =(x,..,x;) ou les x_=(x,m ) ont la méme
signification que x = (x, m) 2 la section 2. Pour chaque
processus, § = 1, ..., S, nous supposons que

X, | 8, ~ Poisson(m 8 );
0, | &, ~ Gamma(a, B,), *, =(0,B)

Soulignons que nous n’avons pas supposé que les 8 sont
interchangeables, si bien que I’information a priori au sujet
d’un processus n’est pag influencée par les autres processus.

Soit 8} = 8}(x) = (8, (x), ..., 8, (¥ 5)) le vecteur, compo-
sante par composante, des procédures bayésiennes pour
Iestimation de @ = (8, ..., 8;) sous la fonction de perte L,
etsoit m* la spécification a priori globale. Nous supposons
que la perte globale due a ’estimation d’une certaine
fonction (peut-&tre évaluée sur un vecteur) g(0) avec
g(ﬁi) peut s’exprimer sous la forme

S
L,(2(8),2(8%)) = IRANCE 5C) ()

ou les w_ sont des poids connus arbitraires non négatifs.
Cela couvre, en particulier, le cas de ’estimation simul-
tanéede W8 oil W = (w,) estunematrice de dimensions J x §
et la structure de perte est de la forme

L& A,
Lk_(%’ Wall;) = E E L.fc(szes’ szsk&)

j=1 s=1

]

L o »
= ( Wis ] L0:8) (10
J

5= i=1

Dans (9), les poids deviennent w_= Z‘j, wji'k et, en vertu
de la linéarité de I’opérateur d’espérance, le risque bayésien
global est donné par

L, by
r@@, WO L) =Y, wr(n, 8, L,).

Soit &=(§,...&;) la spécification compléte ou
£, =(a, B, w,c) représente la spécification du pro-
cessus s et ¢, le colit d’échantillonnage unitaire pour ce
processus. Le probléme général de répartition consiste a

trouver une m = (m, ..., mg) qui minimise le risque total
r(a*, g(8*), L,) de g(8") sous la contrainte
3
C = Z c m;
s=1

ou C est le budget total fixe d’échantillonnage. La preuve
du résultat suivant, qui est un exercice de routine, est
reportée 4 Pannexe.
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Résultat 1. Soit & = (él, RPN La répartition m =
(my,....,mg) qui minimise .r(rr’L g(ﬁo),L ) pour le cotit
total ﬁxe Cest

m\=@ C+Z& _i_ an
wapc s B, B,
La répartition qui minimise r(n*, g(&}), L)) est
m, = P c.Y 5| L a2)
U fwel BB

Les équations (11) et (12) peuvent donner une ou
plusieurs répartitions m_ < 0 (autrement dit, nous ne tirons
aucun échantillon a partir du processus en défaut) auquel
¢as nous éliminens ces processus et répartissons de nouveau
C entre les processus gardés. Naturellement, pour les
processus éliminés, la moyenne et la variance a posteriori

sont équivalentes a la moyenne et 3 la varance a priori de
8.

s

Mentlonnons aussi que la repartltlon qui rmmrmse
r(n'L &), L) dans (12) minimise aussi p(n*,&},L),
puisque cette derniére quantité ne contient pas de

dénombrement observé x_.

3.1 <Comparaisons aux répartitions d’échantillon
fréquentistes habituelles

Nous obtenons un cas spécial du résultat susmentionné
quand nous pouvons considérer {N(4): 4 ¢ F } comme
une stratification d’un processus de Poisson non homogéne
unique {N(A4): A F} et que nous voulons estimer la
moyenne globaie de population, disons 6. Pour ce faire,
nous représentons par W, la taille relative de chaque Q,
(que nous supposons étre finie) et considérons 1’estimation
de la moyenne globale de population 6 = W@, ou

=(W,,.., W), enappliquant la régle de dec1smn W,
Dans ces condmons les poids sont w_= PK et, en les
introduisant par substitution dans (11}, nous obtenons

W.joB /e .
§ O'AB.-. c.\ C+E i _....]...._
s B) B

- 2.s' W\'VusB.\'cs

Permettre que B -« ¢t ¢ -0 de sorte que aff -p,
simultanément pour chaque processus revient a permettre
que E(0)-u, et Var(d )~ pour tous les s et nous
obtenons

CH e,
m = ——-. 13
’ E_\' vap'scs ( )
Jusqu’au facteur de correction de population finie, cette

expression est la formule de répartition fréquentiste
habituelle sous le modéle paramétrique X =(X,1)~
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Poisson(p ), o0 p représente notre « meilleure estimation
au jugé » de la moyenne (et, donc, de la variance) de X
{voir Cochran 1977). Si ¢ =1 pour tous les s, cette
expression devient la repartmon de Neyman quand on ne
tient pas compte du facteur de correction de population
finie.

Supposer que tous les p, sont identiques dans (13)

donne
_om/f
s Z W J_

et, quand ¢_ =1 pour tous les s, nous obtenons la formule
de répartition proportionnelle habituelle pour une taille
totale fixe d’échantillon C= N.

En ce sens, nous voyons que nous pouvons obtenir les
solutions fréquentistes habituelles du probléme de
répartition en tant que limites appropriées des solutions
bayésiennes, tout comme nous pouvons obtenir les estima-
tions fréquentistes habituelles en tant que limites des
procédures bayésiennes.

(14)

4. LOIS A PRIORI CONJUGUEES
REPRESENTATIVES SOUS DES MODELES
HIERARCHIQUES

Jusqu’a présent, nous avons supposé que nous
connaissions A . En retournant a la notation de la section 2,
nous considérons maintenant un modele hiérarchique plus
général.

X | 8 ~ Poisson(mb),
0| A~ Gamma(a, B);

A~ B AeH. (15)

Nous limitons notre examen au choix de A(k), ou le

risque bayésien est fini, ce qui exclut, entre autres, Iutili-

sation d’une A(d) incorrecte. La loi a priori incondition-

nelle de © sous ce modele peut, du moins en principe, étre
obtenue comme

n(8) = E"™7(0 | 1)

Toutefois, en pratique, cela offre peu d’avantages,
puisque la densité résultante m(0) ne peut habituellement
pas étre exprimeée explicitement. En effet, une intégration
numeérique et (ou) une simulation sont habituellement
nécessaires pour obtenir les quantités a posteriori requises
et le risque bayésien.

Nous proposons deux méthodes pour trouver une /oi
a priori conjuguée unique « représentative » pour n{8) aux
fins de la répartition. En effet, pour de nombreuses situa-
tions pratiques, nous constatons que ces lois a priori
conjuguées (représentatives) peuvent remplacer le modéle
hiérarchique entiérement, ce qui simplifie considérablement
1’analyse a posteriori.
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Nous supposons qu’il est assez facile de simuler une
série de variables aléatoires, {i, } N | apartirde A{A} et,
par conséquent, nous pouvons obtemr facilement une série
de variables aléatoires, {0, } N apartir de ®(0) en prenant
0, ~ (@ |2).

Nous allons maintenant discuter de deux méthodes pour
trouver la loi a priori conjuguée représentative.

4.1 Loi a priori conjuguée de la fonction de
perte L minimale

Soit F(8) et F(8|A) les fonctions de distribution de
n(0) et (6 | 1), respectlvement La loi a priori conjuguée
de L , oulaloiaprioride L _C, est définie comme étant la
loi a priori o™ = (0 | A7), ou A~ est choisi de sorte que

IF@) - F@la) - inflFe) - F@lnl.
he™

Autrement dit, la loi a priori de L _C est la loi a priori
m(0 | A) qui minimise la distance L_ entre F(8) et
F(@]2).

Afin d’estimer une telle m(8 | A”), posons que {6, }N o
représente N valeurs simulées & partir de la loi a pr10r1
inconditionnelle 7(8); posons que 6, représente la j ieme
valeur ordonnée de {6} et deﬁmssons la fonction

d\(3) = max |[F(8,, =3 ‘

(16)

Trouver numériquement une solution (du moins approxi-
mative) qui minimise A pour (16) est habituellement un
exercice de routine et notre loi a priori de L __C est
7(0 | A7) ol A~ satisfait
dy(Z) = inf d,,(A).
he'H

Notons que nous minimisons essentiellement la
statistique de Kolmogorov-Smirnov et 1"attrait manifeste
qu’il y a a estimer n(6) de cette facon et que (1) peut
étre interprétée directement comme étant la différence
maximale estimée entre les probabilités cumulatives sous
n(0) et m(0 | 7). Dans la suite, nous représenterons la
procédure bayésienne sous la loi a priori n” et la fonction
de perte L, par 3; (x).

4.2 Loi a priori conjuguée de la fonction de
vraisemblance maximale (ML)

Posons que 8,...,8, N valeurs simulées 4 partir de
7(8). La loi a priori conjuguée de ML, ou la loi a priori de
ML-C, sielle existe, est définie comme étant la loi a priori
n(® H.'“') ou A" satisfait

n(® | A™) = sup L(x | 0) = sup H n(®, | A%

reH heH i=1

ou, de fagon équivalente,

In x(® | A™) = sup I(% | 8) = sup Z In n(8, | ).
e i=1

Autrement dit, A™ est I’estimateur habituel du maximum
de vraisemblance de A siles 8, ..., 8, sonti.i.d. & partir de
(8| ). De nouveau, il est habituellemeént facile "obtenir A™
par des méthodes numériques ou de simulation. Comme
dans le cas de la méthode basée sur la fonction de perte L_,

nous représentons par a™ et 8, "1a loi a priori estimée et la
procédure bayésienne sous n™ et la fonction de perte L,.

Exemples. Les quatre exemples qui suivent donnent une
idée des résultats que donnent ces procédures pour quelques
choix différents de A(A). Dans tous les exemples, nous
considérons que 1’établissement général des conditions 4 la
premiére étape est
X | 6 ~ Poisson (m0)
0|~ Gamma(m/B + 1,P) h=(n,B)

En outre, nous supposons que 1) et f sont indépendants, de
sorte que £(}.) peut s’écrire sous la forme & () A,(B). Si
nous adoptons les conventions d’écriture

Y- Béta(a! b)(Cl’ Q)—of(y)c:(y —G)Cl -1 (b -}’)Cz-ll(u,,,)(y);
Y~ Gammainv (@, b)=f( y) =y @+ Ve -lir? I, (Y%

les quatre exemples considérés sont

Excmple n B
(@) Uniforme (4, 6} Bétay s ,,(2, 5)
(b) Gamma (6,25, 0,8) Gamma inv (11, 1/30)
(c) Uniforme (2, 18} Uniforme (0,2, 0,5)
(d) Béta, 15 (2, 1) Béta, 55(12)

Le tableau 1 donne les estimations de A~ et A™ avec
d\ (A7) et, aux fins de comparaison, d,,(A™) pour chague
exemple, ol toutes les estimations sont fondées sur
N =100 000 valeurs simulées & partir de x{8). Dans les
exemples (a) et (b), les deux méthodes donnent des résultats
fort semblables et ménent i un trés bon ajustement a (6)
comme I'indiquent les valeurs faibles de . Les exemples
(c) et (d) ont été choisis pour illustrer ce qui se passe
lorsque n(8) s’écarte appréciablement d’une loi gamma.
L’exemple {c) est caractérisé par une loi « 4 plateau » et
I’exemple (d}) est asymétrique dans la mauvaise direction.
Comme prévu, dans ces cas, les ajustements sont moins
convaincants, La figure 1 montre la loi simulée n(8) ainsi
que 7= et ™ pour chaque exemple.

Tableau 1
Estimation de &= et A pour les exemples (a) 4 {d)
Exemple = (k) A d,(\™)
() (4,94,0,98) 0,003 (4,93, 1,00) 0,006
b (4,42,3,53) 0,003 (4,35,3,63) 0,006
(c) (7,72,2,92) 0,043 (7,38,2,93) 0,065
{d) (10,44, 1,01y 0,040 (10,12, 1,10) 0,068
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Une considération plus importante, en ce qui a trait aux
répartitions discutées a la section 3, consiste 4 déterminer la
qualité des approximations des risques bayésiens sous 7w~
et n™. Le tableau 2 donne le risque bayésien, r(, &, L),
sous le modele hiérarchique et les valeurs de », (n”) et
ro (™) ot

r(n,8,L)-r(@,8,L
r;(n') - ( k k) ( k k) (17)
r(n,8;, L o)

et ol « =0 Oou ml pour chaque exemple. Les valeurs de
r(n, 8, L,) figurant dans ce tableau ont été obtenues par
simulation et présentent une certaine variation. Les simula-
tions répétées ont produit des résultats semblables. Pour les
exemples (a) et (b), la correspondance entre le risque
bayésien sous le modéle hiérarchique complet et le risque
bayésien sous les lois a priori représentatives est trés étroite,
spécialement pour les lois a priori ML-C. Dans les
exemples (c) et (d), la correspondance est encore assez
bonne compte tenu des tailles assez petites d’échantillon.
Dans I’ensemble, la loi a priori ML-C semble donner d’un
peu meilleurs résultats en ce sens que le risque bayésien
r(a™, Skml, L,) a tendance & s’approcher davantage de
r(m,8;, L,), sauf pour I'exemple (c) sous la fonction de
perte L, ou la loi a priori L_-C donne de légérement
meilleurs résultats.
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Dans les exemples (a) et (b), on pourrait se demander
avant tout pourquoi considérer un modéle hiérarchique. La
réponse tient a la facilité relative avec laquelle on peut
trouver des bornes absolues ou probabilistes sur les hyper-
paramétres concernés et prendre A(A) pour représenter
cette incertitude. Les méthodes décrites plus haut peuvent
alors, dans nombre de situations pratiques, étre utilisées
pour déterminer une loi a prioni conjuguée gamma unique
représentative pour 8, donc simplifier considérablement
I’analyse a posteriori. A la section suivante, nous illustrons
c¢e point au moyen d’un exemple.

I convient aussi de souligner qu’il est assez facile de
construire des exemples ou les méthodes décrites 4 la
présente section échouent misérablement en ce qui con-
ceme non seulement " approximation de &, mais ausst du
risque bayésien. La méthode convient le mieux aux casou & (1)
est choisi pour représenter I’incertitude au sujet de A. Dans
les situations ot ’on utilise A(A) pour modifier le com-
portement fondamental de la loi a priori gammia du. premier
degré (pour créer une loi a priori bimodale, par exemple),
les lois a priori représentatives n° et «™ ne seraient
normalement pas utilisées pour remplacer n dans I’analyse
a posteriori, mais pourraient quand méme donner des
approximations convenables du risque bayésien aux fins de
la répartition.
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Figure 1, Loi a priori simulée n{0) (histogramme) et lois a priori représentatives 7= et 1™ pour les exemples (a) 4 (d)
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Tableau 2
Risque bayésien pour les exemples (a) & (d)
Exemple (a)
Ly L
m (&) ) ) &) )
] 2,997 -0,018 -0,006 0,500 -0,006 -0,002
5 0,986 -0,004 0,001 0,167 -0,003 0,00
10 0,540 -0,006 -0,002 0,091 -0,002 0,00
Exemple (b)
Ly L
m r(m, &) ro (1) 7y (72 r{m, 8 (1) r (m™)
1 6,320 -0,021 -0,009 0,791 -0,015 -0,008
5 1,524 -0,014 -0,007 0,190 -0,003 -0,002
10 0,779 -0,008 -0,002 0,097 -0,002 -0,001
Exemple (c)
Ly i
m rim, &) g {a”) rg (&™) rim, &) r (1) rt (™)
1 6,861 0,154 0,121 0,725 0,027 0,028
5 1,836 0,084 0,052 0,183 0,023 0,024
10 0,968 0,062 0,031 0,095 0,015 0,015
Exemple (d)
Ly L
m r(z, &%) rg (%) rg (™) rm, 8°) r (@) o (m)
1 5,251 0,096 0,121 0,523 -0,04 0,002
5 1,778 0,075 0,068 0,165 0,013 0,027
19 1,986 0,057 (,043 0,090 0,013 0,021

5. EXEMPLE NUMERIQUE

Nous présentons maintenant un exemple numérique
fondé sur les données tirées de Lindley et Deely (1993). Ii
s’agit de comptages de la circulation entre 7 h et 18 h sur
une période de 341 jours (3,751 heures) pour une rue
particuliére d’ Auckland, en Nouvelle-Zélande. Les heures
sont stratifiées en M| =2 673 heures de jour de semaine
et M, = 1078 heures de fin de semaine et nous supposons
que le nombre de véhicules par heure peut étre modélisé au
moyen de deux processus de Poisson indépendants. Aux
fins du présent exemple, nous supposons que 1’on doit
répartir un budget total de 1 500 § et que les colits
d’échantillonnage horaires sont ¢, =10$ et ¢, =58 pour
les jours de semaine et les fins de semaine, respectivement.
Dans ces conditions, les tailles relatives de strate sont
W, =0,71261 et W, = 0,28739 pour les jours de semaine
et les fins de sernaine, respectivement.

La croyance a priori est que le taux de circulation les fing
de semaine est de 40 véhicules par heure et que la circu-
lation de fin de semaine représente 5 % de la circulation
hebdomadaire totale, ce qui donne un taux de circulation
durant les jours de semaine de 304 véhicules par heure.
Supposons aussi que nous avons établi que, pour les jours
de semaine, le nombre de véhicules par heure excéde
rarement 400 et que, pour les jours de fin de semaine, il
excéde rarement 60, ¢’est-a-dire, disons

Pr(X, <400)=0,95 et Pr(X, < 600)=0,95.

Partant du fait que la distribution marginale de x  sachant
est une loi binomiale négative du « nombre d’échecs » de

« taille » a=n/p+1 et de probabilitt de succés
1/{mp + 1), nous constatons que, lorsque 1, =304 et
n, =40, les B, qui satisfont de fagon la plus approchée ces
probabilités établies sont B, = 7,51 etP, = 1,74 respecti-
vement.

Supposons maintenant que les modes des taux de
circulation pour les jours de semaine et les fins de semaine
sont aussi susceptibles les uns que les autres d’étre compris
dans une fourchette de plus ou moins 10 % environ par
rapport aux taux de circulation établis de 304 et 40,
respectivement, et prenons

n, ~ Uniforme (274, 334) et 1, ~ Uniforme (36, 44).

Pour représenter notre incertitude au sujet des B, nous
prenons

B, ~ Gammalnv(11,0,0136)

et
B, ~ Gammalnv(14.25, 0,043);

qui donne E(B,) =75 avec Pr(4<B, <13,4)=0,95 et
E(B,) = 1,75 avec Pr(1,03 < B, <2,97) = 0,95.

Si nous utilisons la méthode ML-C de la section 4 en
prenant N = 100 000, les spécifications des taux de circu-
lation horaire pour les jours de semaine (s = 1) et les fins
de semaine (s = 2), ainsi que les valeurs de dN(n"“) sont

s e W, n BY d ™)
1 10 0,71261 302,98 8,303 0,0055
2 5 0,28739 39,876 1,889 0,006
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Dans la suite de la présente section, nous n’utilisons plus
I’indice supérieur « ml » et désignons simplement les spéci-
fications a pnon comme étant 7 et représentons par
*(x) = (8], ) le vecteur composante par composante
des procedures bayesmnnes pour l'estimation de 0 =
(8, ..., 85) sous la spécification a priori n* et la fonction de
perte L,.

Nous considérons trois méthodes distinctes de répartition
fondées sur I’estimation de W, 8, W, 0 et W0, ou

10
v..|

0 J, W,=[#, W] et W=

2

Dans le cas de W, nous nous intéressons surtout &
I’estimation individuelle des taux de circulation les jours de
semaine et les fins de semaine 6, et 6,; dans le cas de W,
nous nous intéressons uniquement a 1’estimation du taux
global de circulation @ = W0, + W, 0, et dans le cas de W,
nous cherchons a estimer tous ces cas. Dans la suite, nous
désignerons les répartitions par m(W ), m(W,) et
m (W), respectivement.

Le tableau 3 donne les répartitions et les poids corres-
pondants w_pour ces exemples fondés sur (11) et le tableau
4 donne les risques bayésiens liés a ’estimation de
01, » WO, WO et WO sous ces trois scénarios de
repartltlon La repartition m(W,) est optimale pour
Pestimation du taux global de circulation 0, mais elle
augmente considérablement les risques bayésiens lorsqu’on
cherche aussi 4 estimer les taux de circulation les jours de
semaine et les fins de semaine — le risque bayésien lié 4
Pestimation de 8, sous m(W,) est presque le double de
celui obtenu sous m({W).

Tableaun 3
Poids et répartitions pour W , W, et W
m(w,) m(W,) m{W)
5w m, w, m, w m,
1 1 119,33 0,5078 136,04 11,5078 123,2
2 1 61,35 00826 2792 10826 53,6
Tableau 4
Risques bayésiens sous les répartitions
m(W ), m{(W) et m(W))
Paramétre estimé
m 8, 8, W6 W8 wo
m(W,) 2,61 0,68 3,28 1,38 4,66
m(W,) 229 1,47 3,75 1,28 5,04

m(W) 2,52 0,77 3,29 1,35 4,64

6. CONCLUSION

Les méthodes employées ici sont suffisamment générales
pour &tre appliquées a un large éventail de modéles
bayésiens. Les équations de répartition optimale pour
d’autres modéles bayésiens dans lesquels les croyances
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a priori peuvent, du moins, approximativement, étre
modélisées par des lois a priori conjuguées sont habituel-
lement facile a obtenir. L’idée de trouver des lois a priori
conjuguées « représentatives », comme nous en discutons a
la section 4, est également applicable i un large éventail de
modéles hiérarchiques avec loi a priori conjuguée au
premier degré. Les aspects de ces méthodes qui méritent
d’etre étudiés plus en profondeur incluent la répartition sous
d’autres fonctions de perte que L, et L,, ainsi que sous des
fonctions de coit plus compliquées.
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ANNEXE A
PREUVE DU RESULTAT 1

Preuve du résultar 1. En introduisant le multiplicateur de
Lagrange %, nous souhaitons minimiser, pour la fonction
deperte L,

ZS:wa ﬁ2k+l(zmc- )

s-t mB +1

Dériver par rapport 4 m_, égaliser a 0 et résoudre pour m_
donne

I kol -k
wa B, e,
M = —

1
® *
VA 2
Par conséquent, pour minimiser le risque pour un cofit fixe,
nous prenons
s

s wa Blk
C=stc"'=§T E?

T-% Ik
Z#wa
gy '.

C+Zc/[3

ou

Introduire cette expression par substitution dans 1’équation
de m_donne
-k ol &
_ywe, B, “ic, Z 1
s = Tkl -k € : —E'
Eyw a7 B ¢, < B s

Prendre & = 0 ou 1 donne le résultat souhaité.
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Note sur le calage sous échantillonnage stratifié et double

D.S. TRACY, SARJINDER SINGH et RAGHUNATH ARNAB'

RESUME

Dans la présente £tude, nous introduisons de nouvelles équations de calage utilisant des moments de deuxiéme ordre de la
variable auxiliaire pour estimer la moyenne de population sous échantillonnage aléatoire simple stratifié. Nous présentons
aussi divers moyens d’estimer la variance de ’estimateur proposé. Le nouvel estimateur résultant peut étre plus efficace que
estimateur par la régression combiné sous échantillonnage stratifié. Nous étendons {’idée 4 Iéchantillonnage double d’une
population stratifiée et é&tudions certains résultats de simulation,

MOTS CLES : Calage; échantillonnape stratifié; échantillonnage double.

1. INTRODUCTEHON

L’estimation par calage (Deville et Sdrndal 1992) a fait
I’objet de nombreuses études et les praticiens ontl déja
proposé de multiples approches utiles (par exemple, Dupont
1995; Hidiroglou et Sirndal 1998; Sitter et Wu 2002).
Pourtant, il semble que I’on puisse continuer d’approfondir
la question & mesure que 'application de cette méthode
puissante se répand en pratique.

Le présent article décrit I’extension modeste de I’esti-
mation par calage sous échantillonnage stratifié et sous
échantillonnage double. Nous commengons par décrire un
nouvel estimateur par calage utilisable dans les conditions
de I’échantillonnage stratifié classique. A la section 2, nous
calculons la variance du nouvel estimateur proposé, puis
établissons un estimateur de cette variance. A la section 3,
nous étendons les résultats au cas particulier et important de
1’échantillonnage double. Pour étudier les propriétés du
nouvel estimateur, a la section 4, nous présentons certains
résultats d’une étude en simulation et concluons cette bréve
note,

1.1 Estimateur standard sous échantillonnage
stratifié

Soit une population de NV unités qu’on subdivise d’abord
en L sous-groupes homogénes appelés strates, telles que la
h‘é“‘“ strate comprend N, unités, oo A =1,2,..,L et
):,, IV, =N. Soit, en outre un échantillon de ta1]1e n,
selectlonné par échantillonnage aléatoire simple sans remise
(EASSR) 4 partir de la A*™ strate de populatlon tel que
E,, 11, =n, la taille d’échantillon requise. Enfin, repre-
sentons la valeur de la {*™ unité de la variable etudlee
selectmnnée 4 partir de la A" strate par y,, ou
i=1,2,..,n, et W, =N,/N est la proportion connue de la
populatlon compnse dans la /™ strate.

Dans ces conditions standards (Cochran 1977), on peut
montrer qu’un estimateur sans biais de la moyenne de
population ¥ est donné par

L

Py = ,.Z 7,3,

(L1)

ou y, =n, ):l | ¥;; Tepresente la moyenne d’échantillon
dans la #*™ strate. Sous échantillonnage EASSR, la
variance de ’estimateur 7, est donnée par

B

ny,

L
V(F,) = ) Wy 5¢, (1.2)
h=1

A,
ol 85, = (N,-1)"'¥,2 (¥,,-F, ) représente la vagiance
de population dans la A*™ strate, ¥,=N,’ Yin Y
représente la moyenne de population dans la h"““ strate et

f=n, (N,

1.2 Nouvel estimateur par calage proposé

Soit X,,,i=1,2,...,N,; h=1,2,...,L la valeur de la {
unité de la variable auxiliaire dans la h"’“‘ strate au sujet de
laquelle on peut connaitre des renseignements au niveau
unitaire ou au niveau de la strate. Considérons un nouvel
estimateur (par calage) sous échantillonnage stratifié de la
forme

déme

[A
¥, (nouveau) = Z Q, 7,

(1.3)

ou les poids €, sont choisis de telle sorte que la fonction de
distance du chi deux

Lo(Q,-W,)
El o (1.4)

ou (9, represente les poids appropriés pour donner des
formes différentes d’estimateur, comme |’estimateur
combiné par le quotient et 1’estimateur combiné par la
régression, est minimisée sous les deux contraintes de
calage
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L L
Y Q5= WX, (1.5)
h=1 h=1
et
L 2 L 2
h{% Q, s, = ; W, S, (1.6)

oux,,i=12,.,n,;h=1,2,..,L représente la valeur de la
i*™ unité échantillonnée & partir de la h*™ strate, de sorte
que X, = n, ' Y, X,, représente |"estimateur de la moyenne
d’échantillon dans la £*™ strate de la moyenneNde popu-
lation connue dans la K™ strate X, = N, T4 X,,, et
Spe =8y, - ! }:,-:I (x,; - %, » représente |estimateur de la
variance d’échantillon dans la #°™ strate de la variance de
population connue dans la /™ strate S,,i,2 <= (N, - 1)_1&;1
(X, - X,)* de la variable auxiliaire.

Nous pouvons montrer maintenant que la minimisation
de (1.4), conditionnellement a (1.5) et (1.6), méne & de

nouveaux poids calés donnés par
Q =W, +
L L )
{Wh Q%) LZ:I (X~ fh)’; Wy Oy Siy

L 2 2 L 2
- Z W, (S = Shx ) Z WL She ] }/
h=1

k=]

L L L 2
) 4 2
(% mast mosi($ most]

b=

L L
most |5 msi-hY o
L L
“g W, (X, _jh)kzl W, 0%, Snzx} }/
L- & ) . L ) 2
{E Wthfh E Wi, Q;, Spx~ 2 W;,Q;,th }
A=l h=l k=1 (1.7)

Par substitution de (1.7) dans (1.3), nous cbtenons
L i A fe2 2
y,(nouveau} = ¥y W, [_]_)h+ B, (X,-%,)+B, (S,u. ‘th)] (1.8)
PR

ou

L L

s _ 4
hz: W, (X, ‘xh)g W,Q) Spy
=1 =

)/

L L L 2
{;,ZI\ e fﬁ?% Wths!:\'—(hE Wthshzx) }
. Z 1

L
Bl ={}I Wthfh?k
=1

I3 L
B % Wh(Sth "Shzx ) E Wk Qh X shlx

et

L L L
B, = { }; w,Q, S 7&[§ W, (Skzx - s,,i.)h);; W,0,%,
L L )
“hz_lz WX, "_‘h)§ W, 0%, Skx] } /

L L L 2
(£ o mosi| Emast)}

Puisque le ratio €, /W, ~ | en probabilité 3 mesure que
la taille d’échantillon tend vers I’infini dans chaque strate,
’estimateur proposé de la moyenne de population est
convergent.

Notons que nous calons les estimations de la moyenne
d’échantillon et de la variance d’échantillon pour chaque
strate, plutdt que chaque valeur de x,, sur les paramétres
prévus correspondants dans la population. Notons en outre
que, si I’on ne connait pas la variance de population pour
chaque strate, mais qu’on connait les moyennes de
population Xh, h=1,2,..,L (ouqu’on connait X), alors
il est recommandé de n’utiliser que la contrainte (1.5).

2, VARIANCE ET ESTIMATION DE LA
VARIANCE

Nous avons montré plus haut que le nouvel estimateur
¥, (nouveau) a des propriété asymptotiques acceptables,
mais qu’en est-il de la variance de 1’estimateur et comment
estime-t-on cette derniére? Nous répondons 4 ces questions
a la présente section. Nous commengons par examiner (3 la
sous-section 2.1) la variance de y_(nouveau), puis, nous
montrens (3 la sous-section 2.2) comment on peut estimer
cette variance.

2.1 Variance du nouvel estimateur
La variance de ’estimateur y_ (nouveau) est donnée par
V(p, (nouveau}) =

XL: Wf[ l_f”] Spdl -2, G ds | @)
fi=t n,

2
Mo =1 —hpos
. 2 s R /A
ou lhr.s'_: W/ Mh20Moz €8 iy = (N = 1) Loy (B, - T, Y
X, -X.).
L’expression (2.1) montre que ’estimateur proposé est
systématiquement au moins aussi efficace que V’estimateur

par la régression combiné sous échantillonnage stratifié,
défini comme étant

yle) = f§ Wh[?}r * ﬁ()_(h' f;,)] (2.2)

avec la variance
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(2.3)

] s2{-x2, ).

La variance V (7 ,(nouveau)) peut s’écrire sous la forme
1-f, 1 &y
nk Nk -1 i=1

K- %) - B X, - %, -0} @)

V(5,(0) = E W, [

I
V(3 (nouveau) = Y. W,?[ ew 24
h=1

ol
€n = (Y= T3) - By (

2 .
avec o, = N, Ei:l (X}u'_Xh >
2.2 Estimation de la variance

Un estimateur de la variance V' (¥, (nouveau)) est donné

par
1-f, 1 <
nh nk—3 izl

L h
V, (7, (nouveau)) = 3. W,f( Y el (26)
k=1 {

ol
= Wy -3,) - By (3, -%,) - Bz{(xsu xh)z—shr} @7

L 2 -1 <" = 2 IR :
ous, =n, ¥ (xm.—th) est ’estimateur par maximum

de vraisemblance de o}, .
Nous considérons également un e¢stimateur calé de la
variance défini comme étant

L
o
h=1

l’}l (¥, ,(nouveau)),

1-fi] 1 &
"] Y el (298)
nh nh = =1

L’estimateur proposé par Wu (1985) est un cas particulier

de cet estimateur.

3. ECHANTILLONNAGE DOUBLE

A 1a présente section, nous étendons les résultats que
nous avons obtenus sous échantillonnage stratifié au cas de
I’échantillonnage stratifté double. Plus précisément, nous
supposons que la population de N unités comprend £ strates
tel]es que la_#*"™ strate contient N, unités et que
E,, | N, = N. A partir de la #*™ strate de N, unités, tirons
un grand échantillon préliminaire de m, umtes par EASSR
et mesurons la variable auxiliaire x,, uniquement. A partir
du grand échantillon préliminaire donné de m, unités,
sélectionnons un sous-échantitlon de , unités par EASSR
el mesurons, a la fois la vanable d’ mteret  Phi et x,,. i Soit
Ey =y Yo% et sy = (my =17 ¥ |(xm £ ) la
moyenne et la variance d echantlllon de premlere phase

Soit, en outre, X, = n, Et lxi,",s,,u n, - 1) z, s
Py=n, E; 1J‘,«,,ashy-(",u, 1! Z; 1> (J’;,,- J’;,) ICS
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moyennes et variances d’échantillon de deuxiéme phase des
variables auxiliaire et d’intérét, respectivement. Nous consi-
dérons un estimateur de la moyenne de population sous
échantillonnage stratifié double de la forme

L
y,(d) = hZI? W, 3, 3.1)

ou W, représente les poids calés tels que la distance du chi
deux

W, -w, )
Z — (3.2)
m W0,
ou (J, sont des poids prédéfinis pour divers types d’esti-
mateurs, est minimisée sous les contraintes

L
Z W; X, =
h=1

L
_
W, X,

h=t

(33)

et

E W, sp = E W, 55 (34

oun W, =N, /N sont les p01ds de strate connus. Alors, nous
obtenons les poids calés, pour |’échantillonnage stratifié

double, selon
X,- X,
b=
Iy }

[(E W,,Q,,ff][fl W Q,,s;.x] [Z W Qf,x,,s;.x] 2}

L
{W thkx[z W(sm S;Er)hz_; Wthfhz

|/

{(hi; W"Q}'xf){g « th’”] (E K Q’””s’“]z}'(s.S)

La substitution de (3.5) dans (3.1) donne un nouvel esti-
mateur de la moyenne de population sous échantillonnage
aléatoire stratifié. Donc, un estimateur calé de la moyenne
de population sous échantillonnage stratifié¢ double est
donné par

L
s't(d) E Whyh + I31 [E Wfi(

1

* - .2
hZ; W, G, —r,,)E W,0,%, 51

n..___,

:,.

2
h=

—

I3
2 W, (S!zx - Shrz)] {3.6)
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ou ﬁ; et ﬁ; ont leur signification habituelle. Il convient de
souligner que I’estimateur (3.6) utilise la variance estimée
de premiére phase de la variable auxiliaire pour estimer la
moyenne de population. Donc, il différe de I’estimateur par
la régression séparé habituellement décrit dans la littérature.
Puisque le ratio ) /W, -1 enprobabilité 4 mesure que
la taille de I"échantillon de deuxiéme phase tend vers
I'infini dans chaque strate, |’estimateur proposé est un
estimateur convergent de la moyenne de population. La
variance conditionnelle de ’estitmateur sous é&chan-
tillonnage stratifié double, ¥ (d) = ZL] W, 7,, est

, J oyl 1)
v w]- X w [ - N] Sy G
= i

n,

ol S3, = (N, -7 ¥ (¥, - F, 2.
Un estimateur cond1t10nnellement sans bials de
VIF.d)| W, ]est
oy ¥ L Iy 1 1 2
V[K,(d)| W,,] =Y W, {— - F] Shy (3.8)
k=1 b

ny,

ob sy, = (n, = 1) L1 0= 7, V-

Souhgnons que, dans la stratégie proposée, il n’est pas
nécessaire de recourir 4 un calage d’ordre plus élevé pour
estimer la variance, car les poids calés W, s’appuient déja
sur la variance estimée de premiére phase de la variable
auxiliaire. La variance minimale de |’estimateur sous échan-
tillonnage stratifi¢ double ¥ (d), pour 1’approximation au
premier ordre, est donnée par

L
V(7)) = ?.; W,

1 1 2 1 1 2
—_ 8| —--—]S
[[mk Nh] Y ["h y Y
OL:Y.H)"MB‘)"hlz)2

1-hpy, - :
" 1 -3 (39

?LMM -

La variance de I’estimateur sous échantillonnage stratifié
double p_(d), peut aussi s’écrire sous la forme

ol
€ = (Yym 1) - By (X~ X)) _BZ{(in-Xh)z -Gix}' (3.11)

Un estimateur de la variance ¥(y_(d)) est donné par

. L
P(7,(d) = ,,E Wy

1 1) 2 [1 1)1 E" 2
— =%t | = Chi
m, N, n, m,)n, (3.12)

\ - B - 3 *2
ou ¢, =0, -7)-Pi(x,;-%,)-B, {(,-%, Y -5}
repzresente " Iestimation du terme résiduel et
Spe =My Y. (x,,-X, ) représente I’estimateur par maxi-
mum de vraisemblance de o},

Nous suggérons ici un nouvel estimateur de la variance

sous échantillonnage stratifié double de la forme

.- L
V() = § W’

1 1) 2 {1 1) 1 ¢ 2
— | Syt —-— Ze,"..
m, N, ny omy) o=l (3.13)

Manifestement hm V( V. (d) = v (7,,(nouveau)}, car

lmxf W, -Q,. Notons que, sous échantillonnage double,

une éstimation du paramétre de population de la variable
auxiliaire fondée sur "information provenant de 1'échan-
tillon de premiére phase (grand échantillon) sera toujours
meilleure que ’estimation correspondante fondée unique-
ment sur I’information provenant de [’échantillon de
deuxiéme phase. On peut consulter Hidiroglou et Sdrndal
(1998) pour voir que le calage en vue d’estimer ce genre de
quantité inconnue donne de bons résultats.

4. PREMIERS RESULTATS DE SIMULATION
ET CERTAINES CONCLUSIONS

Pour entamer 1’étude des propriétés opérationnelles de
I"estimateur proposé comparativement a 1’ estimateur par la
régression combiné habituel sous échantillonnage stratifié,
nous avons procédé a quelques expériences par simulation.
Nous commengons par décrire ces expériences, puis nous
formulons certaines observations générales en guise de
conclusion.

4.1 Resultats des simulations

La procédure adoptée pour nos expériences en simu-
lation est la suivante. Nous supposons que la population
comprend trois strates et que, dans chacune, la population
suit la loi donnée dans le tableau 1.

Dans chaque strate, nous appliquons des transformations
différentes 4 x,; et y,; en examinant toutes les combi-
naisons possibles des cocfficients de corrélation
p,=0,5,0,7 et 0,9 et des tailles d’échantillon n, =5, 10, et
15. Nous fixons les quantités S, =4.5,5, =6.2, §, =84
et §,,=4,8 dans chaque strate.
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Tableau 1
Characteristiques de 1a population
Population Strate 1 Strate 2 Strate 3
s S. S.
3 . . . . f N .
»=15+ (1-P|)}’|.‘+Pls_]xxlf )’1,-=|00+V(1-Pg)yz.*PzS—qu ¥3i=200+ (]“pi)y3"+p3%x-“
Iy 2y 3y
Py =504x Py = 150 + xy; Yy =100 +x3
1 . | LT + .. * B
Azy) = F—z,,, e ™ a,=03; pour zy; =x;; o, = 1.5 pour z; =y k=123
L]

2 'Tnluz

. 1 oLy . 1 =

Fu) = —yu " e Ma =03 f(x;) = —e¢ s h=123
r“a \/2_"

3 Yui

+ 1T " _x, , . 1 e

Axy) = r—th e M a =03 fly;)=—¢e B =123
N /i
4 |- "
fz) = Ee 1 pour z; = x, 2z =y ho= 1,23
Nous générons 50 000 populations contenant chacune 75 _
unités réparties en trois strates de 25 unités chacune. A EQM(7,(c)) 100 43

partir de chaque strate, nous tirons un échantillon par
EASSR et nous calculons la moyenne de I’erreur quadra-
tique moyenne empirique de I"estimateur par la régression
combiné comme étant

1 5"z°:°°

EQM(3,,(c)) = 50 000 5
n

2

3 -
E H/h(?;, + B(X;,‘ f},)) - Y|
h=1 ¥ 4.1)

.\ 25%15 +25x 100 +25%200
ou ¥= =

Pareillement, |’erreur quadratique moyenne empirique de
’estimateur proposé est donnée par

= 100,5.

50 000

50 000 5

EQM(7,,(p) =

2

3
W 5+B(EB-x)+B,(SA-s2) )| -7
§ h(yh By (X, X,) + B, (S s}r,t)) ,- 2)

L’efficacité relative en pourcentage de 1'estimateur
proposé comparativement 3 I’estimateur par la régression
combiné est donnée par

~ EQM(7,(p))

Les résultats ainsi obtenus donnent la preuve d'une
amélioration modeste pour toutes les combinaisons étudiées
pour les quatre populations. La fourchette des améliorations
est de 4,40 % a 13,08 %, la médiane étant de 5,19 %,

Nous avons également réalisé plusieurs études empi-
riques de structure comparable a celle présentée plus haut.
En particulier, nous avons pu montrer dans quelle mesure
notre approche est plus efficace que celle envisagée par
Singh, Horn et Yu (1998) sous échantilionnage stratifié.
Nous avons observe des résultats assez semblables dans les
conditions d’échantillonnage double. Lors de I'utilisation
du programme de simulation avec m, = 20, 2 = 1,2,3, pour
les quatre mémes populations que celles décrites plus haut,
I’amélioration de la médiane observée est de 3,17 %,
7,20 %, 5,28 % et 3,12 %, respectivement.

4.2 Certaines observations générales

Nous sommes convaincus que notre nouvel estimateur
par calage donnera de bons résultats dans de nombreuses
conditions. Les résultats par simulation le démontrent pour
plusieurs cas particuliers. Toutefois, comme pour d'autres
estimateurs par calage, nous faisons appel, a diverses
étapes, a des résultats asymptotiques, ce qui nous oblige a
formuler certaines réserves en cas de petit échantillon, Par
exemple, 4 la section 3, nous énongons correctement que le
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ratio W, /W,-1 en probabilité. Cela nous permet de
conclure que, sous échantillonnage double, notre nouvel
estimateur est asymptotiquement sans biais. Nous
recommandons de vérifier ce genre de démarche avant
d’utiliser notre estimateur dans une application, peut-étre en
recourant a une simulation comparable 4 celle décrite ici,
mais pour des populations semblables a celles qui doivent
é&tre échantillonnées dans les conditions particuliéres du
praticien.
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